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Resumen

Las imagenes de Radar de Apertura Sirgtica (SAR), tanto monopolarizadas como
polarimetricas, son de suma importancia en la comprensii y entendimiento del medio
ambiente, porque a partir de ellas puede obtenerse informé#en que ningin otro tipo de
imagenes provee. Sin embargo, las iagenes SAR tienen la desventaja de que son muy
difSciles de analizar e interpretar. Hallar el contorno de regiones es artarea particu-
larmente complicada en este tipo de imgenes, debido al ruidospeckleque corrompe la
imagen e impide encontrar los puntos de la frontera entre dédrentes regiones.

En esta tesis se presenta un nuevo enfoque en modelado, extrautide caractessticas,
deteccibn de bordes y segmentach de imagenes SAR, por medio del ajuste del contorno
de regiones en la imagen.

Comienza con una Sntesis sobre las herramientas que utilizamos durante todo el tra-
bajo: las imagenes SAR monopoloarizadas, la familia de distribuciones estasficasGy las
curvas B-Spline.

Luego se introduce una serie de procedimientos para deteoci’de bordes en inagenes
SAR, basados en hallar puntos de borde entre regiones a lo v de segmentos de recta
estraégicamente dispuestos sobre la imagen. Estos algoritmos comizan con el proceso
de inicializacion, que consiste en ubicar una curva B-Spline, y contiman con los métodos
de deteccon que trabajan en un entorno de la misma. El objetivo de la inicialzacion es que
los métodos tengan nas rapida convergencia y menor costo computacional. Los etodos
de contornos deformables fallan cuando el objeto de intes no es convexo, proponemos
entonces un algoritmo que soluciona los problemas que depden de la forma del objeto.

Se exponen també&n dos nmétodos alternativos en la hisqueda de los puntos de bor-
de: uno que utiliza difusibn anisotropica para suavizar el arreglo de estimaciones y otro
basado en estimaciones de la dimer@i fractal. Todos los métodos son evaluados y com-
parados. Finalmente se presenta un algoritmo de deteawmii de bordes en inagenes SAR
polarimetricas.

La validez y e“ciencia de los n&todos presentados estrigurosamente con“rmada por
experimentaciones en imgenes singticas y reales.

Abstract

Synthetic Aperture Radar (SAR) images, both monopolarized and polarietric, are a
very important tool in the understanding of the environment, because they provide infor-
mation no other sensor can provide. Nevertheless, these images lathe disadvantage of
being very di cult of analyzing and interpreting. Finding region contours is a particularly
complicated task in this type of images, due to the speckle noise thadegrades them and
makes it di cult to “nd the border points between two regions.

This thesis presents a new approach for maelling, feature extraction, boundary de-
tection and segmentation in SAR images, using region contau“tting.



We begin with a synthesis about the tools we will use throughat this work: monopo-
larized SAR images, theG family of statistical distributions and the B-Spline curves.

After this, a series of procedures for boundary detection inSAR images, based on
“nding points on the frontier between two regions along straght lines conveniently placed
on the image, is introduced. These algorithms begin with an initializaion process that
consists in placing a B-Spline curve, and continue with detetion methods that operate in
a neighborhood of it. The objective of the initialization is allow all methods to converge
faster and with a lower computational cost. The deformable contour méhods fail when the
object of interest is not convex. We thus propose an algorithm that soles the problems
that depend on the objectes shape.

We also expose two alternative methods for the search of the boet points: one that
uses anisotropic di ussion for smoothing the array of estimates,and other based on frac-
tal dimension estimates. All the methods are evaluated and compak Finally, a border
detection algorithm in polarimetric SAR images, is presented.

The validity and e ciency of the presented methods is rigurously con“rmed by exper-
iments in synthetic and real SAR images.
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Cap tulo 1

Introducci” on

La tarea de encontrar el contorno de regiones es de suma importancia ehanalisis de
imagenes porque permite interpretar autonaticamente las mismas y solucionar problemas
fundamentales en elarea de procesamiento de imgenes.

Las imagenes de Radar de Apertura Sirdgtica (SAR, Synthetic Aperture Radar) son
utilizadas en monitoreo ambiental, conocimiento del ecosistema, eteccibn de manchas de
petroleo en el mar, detecan de claros en bosques, agricultura y planeamiento urbano
entre otras aplicaciones. Este tipo de imgenes poseen un ruido inherente a su proceso
de captura y formacion, llamado ruido speckle el cual es propio de todos los sistemas
generadores de imgenes con iluminaan coherente, otras indgenes de este tipo son las
de ecografa sonar y laser.

El ruido de la imagen es la principal di“cultad en los algoritmos de deeccidn de bordes
porque muchos de ellos encuentran regiones utilizando extraari local de caracteBsticas,
es decir utilizando la informacion presente en un pixel. En el caso de deteani de bordes
de objetos en indgenes con ruidospeckle no es posible utilizar la informacdn puntual,
sino que hay que analizar la imagen a partir de conjuntos de mels. La segmentaain de
imagenes SAR es reconocida como un problema de gran complejifjaebido a la presencia
del ruido speckle Este ruido es lo que hace que en este tipo de Bgenes se vea un granulado,
y es la razn por la cual son muy diBciles de analizar e interpretar. Es tamtgh la razdn por
la cual los métodos clasicos de procesamiento de iatjenes, como los basados en detezci’
de bordes ([109], [78], [79], [13]), 0 eliminacii de ruido ([118], [1], [4]) resultan ine“cientes
cuando son aplicados en iragenes SAR.

Por estas razones resulta de gran utilidad el desarrollo de algoritmoautomaticos, no
supervisados, de aalisis, segmentaadn e interpretacion de imagenes SAR.

Diversos autores han estudiado el problema de adaptar los etbdos chsicos de proce-
samiento de imagenes para que puedan ser aplicados a agénes SAR, utilizando €cnicas
basadas en deteccibn de bordes ([11], [120], [89]) o “ltrado ([116[36], [70]), con relativo
exito. Estas tecnicas tienen en comn el analisis de la imagen completa pixel por pixel, lo
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gue implica un alto costo computacional, teniendo en cuentdas grandes dimensiones que
pueden poseer las imgenes SAR.

Por otro lado, los algoritmos de contornos activos ySnakesestan siendo muy utilizados
en los dltimos anos, por su robustez y tratabilidad. El primer algoritmo de deteccbn de
bordes para imAgenesopticas, basado en evolucidn de curvas por medio de la minimizawii
de la energa y d@lculo variacional, fue desarrollado por Kasset al. [62]. Consiste en la
evolucion de una curva dentro de la imagen, hasta ajustar el borde deruobjeto. Este
metodo presenta serias limitaciones porque tiene di“cultads en la convergencia si el objeto
no es convexo, es muy sensible a la ubicaci’del contorno inicial y no permite cambios
en la topologsa. Se han desarrollado diversas mejoras a este procedimiento ggoducionan
lo problemas planteados, como los efodos dedistance snakes[19], baloon snakes[18],
contornos deformables [81] ygradient vector "ow snakes[127], que resultan muy poco
robustos en imagenes con ruido y son muy sensibles a modi“caciones en losrpmetros,
como se muestra en el afculo [25], donde se comparan todos ellos.

En el ano 1988 aparecen los primeros atodos de evoluain de frentes, desarrol-
lados por Osher y Sethian [92], seguidos por Malladi [74] y &% tarde formalizado
en [114], [113], [111]. Tam@h comienzan los algoritmos de conjuntos de nivel, co-
mo [133], [28], [94], [14], [128], [91], [123], [77], o los que utilizaedhicas de morfolo§a [7].
Todos ellos eséin basados en soluciones de ecuaciones diferenciales en derivguasiales y
resultan mucho méas robustos que los anteriores, adeas permiten cambios en la topologa.
Pero tienen la di“cultad de que son muy sensibles al ruido deal imagen. Estos algoritmos
empezaron recientemente a adaptarse para ser aplicados enagénes SAR para detecoih
de bordes de objetos y manchas de paitéo (ver [2], [3] y [55]). Sin embargo tienen la
desventaja de que son muy costosos computacionalmente por la grawroplejidad que
conllevan.

Otra clase de algoritmos de contornos activos son aquellos basados en reg®n&er-
main et al. presentaron en [43] un algoritmo de este tipo para datos queiguen la ley
de probabilidad . En este esquema un contorno es deformado iterativarante para lo-
calizar el borde de un objeto, guiado por un criterio estadstico, utilizando la distribucion

para caracterizar los datos. El problema del método es que la distribucon no modela
apropiadamente los datos SAR provenientes de regiones muyeterogéneas (ver [84]).

Por otro lado, en esta tesis se utiliza la representaoih de curvas B-Spline como herra-
mienta fundamental en la descripcon de contornos. Este enfoque ha sido utilizado en
deteccibn de bordes [17], [56] aproximaain de formas [82], [10], [29], [95], [32] y seguimiento
de objetos en secuencias de video [12], [9], [64]. El contorno formutagor medio de curvas
B-Spline, tiene varias ventajas con respecto a otras representanes de curvas porque
permite control local, requiere pocos pa@imetros y es una funain suave.

En este trabajo proponemos un nuevo rafodo de ajuste de curvas a bordes de objetos
0 regiones en inagenes con ruidasspeckleque tiene excelentes resultados, con un aceptable
costo computacional. Los algoritmos propuestos consideran la imagen poegiones, en
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lugar de hacerlo sobre toda la imagen, lo cual es un gran ahorro en tiempde cdmputo.
Ademas provee una 6rmula matematica para el contorno que depende de muy pocos
parametros.

El algoritmo comienza con un paso de inicializacibn, es decir una cuevinicial, que
se encuentra autonaticamente y que tiene el objetivo de que los procedimientos tengan
mas rapida convergencia y menor costo computacional. Luego, se deforma larea inicial
hasta ajustar el contorno del objeto de integs.

Para hallar los puntos de borde entre las diferentes regiones de la agen se trabaja
sobre la hipdtesis de que los datos SAR son modelados con la familia de distribuciane
estadSsticasG bajo el modelo multiplicativo. Esta familia de distribuciones se utiliza para
describir los datos de la imagen. Fue propuesta por Frergt al. en [40], donde los autores
demuestran que esta clase de distribuciones modela los datoon ruido specklemejor que
otras distribuciones, especialmente en el caso @e€as extremadamente heterogheas, como
zonas urbanas, para los cuales las distribuciones ¥ no poseen buen comportamiento
(ver [61]). En esta tesis se utilizan las distribucioness’ y G para datos monopolarizados,
como fue desarrollado en [84, 85] y la distribucih GE para datos polarimétricos, desarro-
llada en [39], [86], [88] y [59]. Bajo el modelds, las regiones de la imagen con distinto
grado de homogeneidad quedan caracterizadas por los [zemetros de las distribuciones.
Con este propsito, se estiman los pasimetros correspondientes, a lo largo de segmentos
de recta dispuestos en un entorno de la curva inicial. Si un mto pertenece al borde del
objeto, entonces en una vecindad de ese punto existe un cambio lswo en los paametros
estadBsticos de la distribuctn que lo modela.

Es importante observar que en esta tesis no se trata de eliminar ebido speckle sino
de aprovechar sus propiedades estddticas. Para eso es necesario un modelo esiatico
que describa los datos, como es la familia de distribuciones.

En la estimacion de los paametros de las distribuciones consideradas se producen
errores provenientes de las operaciones o de la estimai'y muchas veces es necesario
suavizar el arreglo de estimadores para encontrar el punto de disconuidad con mayor
precision. EI metodo de difusbn anisotropica para eliminacibn de ruido fue propuesto
en [100] y es muy utilizado porque elimina elementos espéos, preservando bordes y
detalles. En este trabajo se aplica el proceso de difusi” anisotropica para suavizar el
arreglo de pa@metros estimados y encontrar puntos de borde con “delidad.

Tambien utilizamos otros descriptores de la rugosidad de una zona de la imagetbomo
la estimacion de la dimenson fractal. El analisis de la dimenson fractal se ha utilizado
como descriptor, fundamentalmente para la segmentaoih basada en texturas y rugosidad
([99], [63], [20], [69]) porque describen caract8sticas de la estructura local de la ima-
gen. En este trabajo utilizamos la dimensin box-counting y la dimension box-counting
diferencial, como Sndice de irregularidad de cada regi, esto permite realizar compara-
ciones entre estos valores y hallar puntos de borde entre regiones corifiedentes grados de
homogeneidad.
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Luego de proponer y analizar los diferentes efodos de detecan, se evalian y com-
paran todos ellos utilizando el nétodo de Monte Carlo. Se estima el error en que se incurre
al ajustar una curva al borde de un objeto lo cual permite hacer comparaones entre los
distintos metodos y decidir clando es conveniente usar cada uno de ellos.

Las imagenes SAR polaringtricas eséin dadas en 6 bandas y la enorme cantidad de
datos que se deben manejar hace que la tarea de hallar las fronteragrenregiones sea ras
costosa que para irmgenes monopolarizadas. Proponemos tandsi en este trabajo, adaptar
los algoritmos anteriores para extracabn de contornos en indgenes SAR polaringtricas,
utilizando la distribuci‘on G5 para modelar los datos.

Los métodos presentados fueron aplicados coexito a imagenes singticas y reales en
numerosas experimentaciones, con“rmando su validez y e“ciere

Esta tesis esti compuesta de la siguiente manera: en el c&pilo 2 se presenta una breve
descripcibn del Radar de Apertura Sintética, la forma de adquisicn de imagenes, el ruido
speckley el procesomultilook. En el capétulo 3 se describen las distribucione§, el modelo
multiplicativo, las distribuciones para el ruido speckle la retrodispersion y el retorno, esti-
macion e interpretacion de paametros y simulacon de datos. En el cagtulo 4 se introduce
la representacon de curvas B-Spline. En el captulo 5 se presentan los algoritmos para en-
contrar curvas iniciales y los algoritmos desarrollados en este trajo para deteccon de
bordes en indgenes con ruidospeckle utilizando el modelo estadsticoG:. Los métodos
de contornos deformables fallan cuando el objeto de intes no es convexo, proponemos
entonces un algoritmo que soluciona los problemas que depdegn de la forma del objeto.
Este capstulo constituye la propuesta nds importante de este trabajo. En el cagtulo 6
se utiliza un algoritmo de deteccbn de bordes alternativo y la dfusion anisotropica para
eliminar el ruido en la estimacibn de palametros. En el ca@tulo 7 se presenta una forma
de deteccon de bordes, utilizando la estimaabn de la dimensén fractal como descriptor
de rugosidad. En el cagtulo 8 se muestra una estimaocih de los errores que se cometen
al aplicar los algoritmos descritos en los cagfulos 5, 6 y 7, utilizando imagenes de prueba
especialmente diseadas para este propsito. En el capstulo 9 los algoritmos desarrolla-
dos son adaptados para utilizarse en imgenes SAR polaringtricas. En todos los casos
se presentan los resultados obtenidos en iagenes singticas y reales. Finalmente, en el
capstulo 10 se extraen conclusiones y se exponen las ideas para trabafioisiros.
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Cap tulo 2

Im"agenes de Radar de Apertura
Sint’etica

Las imagenes generadas a partir de datos obtenidos mediante Radar de Apertura
Sintetica (SAR) proveen valiosa informactn sobre recursos naturales, permitiendo el moni-
toreo del medio ambiente y el conocimiento de ecosistemas. A parde estos datos tambin
es posible evaluar efectos de la aami’ del hombre tales como deforestacidn, cultivos y em-
balses. Las ventajas que poseen este tipo de agénes sobre las imagenes generadas por
sensorepticos y casiopticos convencionales son las siguientes:

1. Independencia de la luz solar : el radar de imagenes posee un sistema de ilumi-
nacion propio que permite la adquisicon tanto de dSa como de noche.

2. Independencia de las condiciones clim” aticas : la radiacion electromagrética a
las frecuencias de operaoii de los sistemas SAR atraviesa las nubes sin atenuaai
por lo tanto el clima no es una limitacidbn en el proceso de adquisioil de imagenes.

3. Operaci'on en diferentes polarizaciones : la polarizacion del radar puede ser
horizontal o vertical, como se explica en este capstulo, seasi 2.1, esto permite
obtener distintos tipos de informacibn sobre una mismo objetivo.

Algunas aplicaciones son:

Planeamiento y monitoreo ags&cola.

= |denti“caci’'on, mapeo y “scalizactn de cultivos agiScolas.
= Deteccion de claros en zonas de forestami.

Determinacion relativa de la humedad de los suelos; e“ciencia de sistermale irri-
gacion.

Deteccibn de manchas de petnleo en el mar.
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Deteccibn y seguimiento de icebergs en zonas de tansito matimo.

TopografSa del fondo ocahico.

Climatologsa.

Analisis de estructuras geabgicas (fracturas, fallas, pliegues y foliaciones).

Evaluacion del potencial de los recursos $dricos super“ciales.

Identi“caci‘on de &reas para prospecadh mineral.

Sin embargo las indgenes SAR tienen la desventaja de que poseen un ruido inhate
a su proceso de formacin, llamado ruido speckle que es un fewmeno aleatorio y que hace
gue las imagenes SAR sean de diEil interpretacion y procesamiento. La di“cultad en el
procesamiento proviene del hecho de que las caracEsficas estafsticas de este tipo de
ruido hacen que los netodos chsicos de clasi“cadn y restauracion utilizados en imagenes
provenientes de sensoregpticos y casiopticos, no den buenos resultados cuando son apli-
cados a indgenes SAR.

El radar de imagenes es un dispositivo que mide la respuesta de una supdede la
tierra a la radiacion electromagrética. El valor de esta respuesta en cada punto de una
zona determinada puede utilizarse para construir una imagen de laana. En los sistemas
SAR, se emite una onda electromagetica en forma de pulsos y el retorno de los mismos
es detectado y almacenado para su posterior procesamiento. El sistamemite saales de
microondas a intervalos regulares sobre una regii y recibe la parte de esta energa que es
retrodispersada desde dicha regih. Luego detecta y almacena la intensidad y la distancia,
es decir el retardo en el tiempo, de las sales de retorno. Muchos autores han estudiado
el tema, puede verse por ejemplo [87], [90], [84], [59], [43].

Debido a la manera en que son generadas las agénes SAR se producen problemas
para la visualizacion y el ardlisis de los datos adquiridos por este sistema. Esto motiva
el desarrollo de algoritmos autonaiticos o semi automaticos de auwlisis e interpretacion de
imagenes SAR.

En este cag$tulo se presenta una breve descripaii del radar de apertura singtica y la
forma de adquisictn de imagenes, que es el material con el que trabajaremos en toda esta
tesis.

Este capstulo est compuesto de la siguiente manera, en la seoti’2.1 se introducen
algunas nociones sobre el Radar de Apertura Sigtica y la adquisicion de imagenes SAR
con las diferentes polarizaciones. En la seani’ 2.2 se presenta una explicaoni sobre el
ruido speckley el procesomultilook que se utiliza para reducir este ruido. Finalmente en
la seccbn 2.3 se extraen las conclusiones correspondientes.
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2.1. Adquisici” on de Im"agenes

Los sistemas de Radar Radio Detection And Ranging) son capaces de producir
imagenes de la Tierra de alta resoluoinh. Utilizan un dispositivo que detecta un objeto
e indica su distancia y su posia@n. La mayorSa de los radares aerotransportados que pro-
ducen imagenes son de vista lateral (SLARSide Looking Airbone Radar), dentro de éstos
se encuentran dos tipos: radar de apertura real (RARReal Aperture Radar) y radar de
apertura sintetica (SAR: Synthetic Aperture Radar).

La plataforma que porta al radar se desplaza sobre la tierra. La antem del radar
ilumina la super‘cie de la tierra por medio de la emison de pulsos de radia@h electro-
magnética. El radar emite los pulsos y recibe la energa re”ejada por la tierra, obteniendo
el retorno con el que genera la imagen. En la Figura 2.1 puede versegesméaticamente el
radar desplazndose con una velocidadsr a una altura h sobre la tierra. La direccion de
avance se denomina «azimuthZ, la direccih perpendicular aésta se denomina srangoZ y la
direcion perpendicular al plano de tierra, que representa la altua, se denomina nadirZ. El
ancho de la zona iluminada se denominawath. Ly y Ly son las longitudes de la antena en
la direccion de la altura y en la direccbon azimutal, respectivamente. La radiacon electro-

swath

Figura 2.1: GeometrSa del Radar de Apertura Sinética.

magnética emitida esta concentrada principalmente en el cono correspondiente ablbulo
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central del diagrama de radiacon de la antena del radar, la cual, en un instante dado, eilu-
minaZ una zona del terreno, representada en la Figura 2.1 pama elipse. Al desplazarse
el radar en la direccdn indicada, la zona iluminada se desplaza cosl, recorriendo una
franja de terreno paralela a su trayectoria.

A medida que se desplaza, el radar emite pulsos de radiati’electromagrética y recibe
la senal correspondiente a la energa retrodispersada por la super‘cie sensada. Estarsa
es luego procesada para generar la imagen.

La antena SAR es de observaon lateral para que los retornos provenientes de puntos
del terreno con diferente distancia en rango (direccion perpenigular a la direccion de
vuelo) lleguen a distintos tiempos. Esto permite distinguirlosy calcular la distancia del
punto al radar en la direccibn de rango.

El proceso de adquisian de una imagen comienza con la emisii de radiacbn elec-
tromagnetica por la antena del radar, en direcadh a la super“cie terrestre. Cuando la
radiacion incide sobre la super“cie terrestre sufre un proceso de sherson, el cual re-
sulta en radiacibn emitida en todas las direcciones. La antena del radar capta unagpte
de la energa dispersada, llamada eneBg retrodispersada. El radar registra una sl de
retorno diferente para cada tipo de objeto sensado. Es decir, la gosidad y la geometga
del terreno son factores que in"uyen directamente en la s&l de retorno detectada por el
sensor.

La ecuacdn del radar [87] es la relacn fundamental entre las caractegsticas del radar,
el blanco y la seal recibida.
_ PG? 2
@) R
dondeP;: es la potencia retrodispersadaP;: es la potencia emitida por el radar,G: es la
ganancia de la antena, : es la longitud de onda,R: es la distancia entre el sensor y el
terrenoy : es el coe“ciente de retrodispersin.

El coe“ciente de retrodispersdn , depende de la rugosidad del material y sus
condiciones diegctricas, las cuales inciden en la intensidad de la sal de retorno (mayor
rugosidad implica mayor intensidad de retorno). Por otra parte, la geom#&’Sa del terreno,
pendientes y orientaciones delahgulo de incidencia ejercen un efecto muy importante
sobre (a mayor angulo, menor pulso de retorno) [87], [90] y [16]. El coe“ciente de
retrodispersion est de“nido como la razn entre la energa que hubiera tenido el sensor si
la misma hubiera sido totalmente dispersada en forma isotipica, llamadaE; y la energsa
recibida por el sensor, llamadaE,. Entonces:

Usualmente se expresa el cociente anterior en decibeles, pordue “nalmente queda:

E;

°=10l
0g E,
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El angulo de incidencia es ehhgulo con que la radiaddn incide sobre la tierra, como
se muestra en la Figura 2.2, representado por elrigulo

e

Super“cie terrestre

Figura 2.2: GeometrSa del Radar de Apertura Sinética: corte transversal mostrando eldngulo de
incidencia

Otro aspecto a tener en cuenta es la polarizacn, es decir la antacion del campo
electrico de la radiacbn transmitida y recibida. La radiacion electromagrética posee el
vector campo eéctrico E y el vector campo magrético H perpendiculares entre §'y per-
pendiculares a su vez, a la direcoh de propagacibn. En un medio sin cargas ekctricas ni
perdidas, el cociente E / H entre los mismos est' dada por la impedancia = W/
(donde es la permitividad eléctrica y p es la permeabilidad magrética) del medio en el
gue la radiacion se propaga. La radiaah emitida por el radar es linealmente polarizada, y
el vector campo eéctrico tiene una direccbn que puede ser vertical u horizontal, respecto
del plano de la tierra. Si el vector campo edctrico esta en direccdn horizontal con respecto
al plano de la tierra, se dice que la polarizacih es horizontal, por el contrario, si estl en
direccion perpendicular al plano de la tierra se dice que la polarizaohh es vertical.

En la interaccion sobre el terreno, la radiacdn sufre una rotacbn del vector campo
electrico y puede resultar que la seal recibida tenga una componente vertical y otra
horizontal. Luego existen cuatro combinaciones de polaracion de emison y recepcon
hh, hv, vh y vv. La primera letra corresponde a la seal emitida y la segunda a la seal
recibida. Las combinacioneshv y vh pueden considerarse iguales.

Si el campo e€ctrico incidente sobre un objeto en el puntdP® esta dado por
. . . t
E'= E\v+ E}h
conv y h versores en la direccbn horizontal y vertical, respectivamentey E/, y E,i1 los

valores complejos que corresponden al campoeekrico en esas direcciones, entonces el
valor del campo dispersado por el objeto e? medido por el radar, el que notaremos

t
ES= ESv+ Egh
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estd dado por:

Es _ € s, Sn  E}

ES= ;
Eq r Shv  Shh Ef

: (2.1)

donder es la distancia entre el puntoP vy el radar, ko =2/ es el nimero de onda, con
la longitud de onda de la radiactn emitida (y de la dispersada tambén), y S,v, Suh,
Shv, Shh son los valores de la matriz de dispersih S dada por

s= ow S 2.2)
Shv  Shh
Para los elementos de esta matriz, el segundo s&bdice indica la polarizacibn de la
onda emitida (o incidente) y el primer subSndice indica la componente del campo ettrico
dispersado detectada por el radar [59]. Entonces, la matris caracteriza la respuesta del
objeto en P en direccbn al radar.

Las interferencias constructiva y destructiva de la seal re”ejada por el blanco ob-
servado dan un retorno que vaa en forma aleatoria, y cuya media corresponde a la
retrodispersion del blanco iluminado. La retrodisperson es inherente al blanco y es lo que
nos interesa interpretar a partir de las observaciones.

En la imagen existen zonas de alta variabilidad de la retrodisperén, como ocurre con
las areas urbanas, en las que los niveles de gris de la imagenasstlispersos en un intervalo
grande de valores. A este tipo de zonas se las llama muy heteegeas o muy rugosas. En
cambio, si la zona observada posee retrodispersibn constante, confas areas de pastura,
los niveles de gris son parecidos entr&g entonces la zona se denomina homegéa o poco
rugosa.

En el proceso de detecoin, el retorno es demodulado obtemhdose dos magnitudes
gue son la parte real e imaginaria de los mneros complejos que constituyen los datos,
llamados pulsos crudos. Por lo tanto la seal SAR original es compleja y en la pé&ctica
se trabaja con la amplitud (mbdulo del complejo) o con la intensidad (cuadrado de la
amplitud) de esta senal.

El problema de los sensores de apertura real (RAR) radica enusbaja resolucbn
espacial como consecuencia del escasaiiétro de la antena, donde el tamao m&nimo
del objeto identi“cable en la imagen es# en relacdn directa con la longitud de onda y la
altura de observactn y es inversamente proporcional al dimetro de la apertura. En una
plataforma espacial, sefa imposible lograr una buena resoluoii con este sistema, dado
gue seBa preciso contar con antenas de enormes proporciones.

El radar de apertura sintetica, por el contrario, posee una &cnica que permite simular
una antena por medio de la sucesih de s@ales recibidas por una antena real. Estadcnica
se basa en el efecto Doppler, que consiste en el cambio de fase da seal debido a un
cambio de distancia, y que afecta a la observagii cuando hay un movimiento relativo entre
el objeto sensado y el sensor. Entonces, se procesan los pslacrudose obtenidos por el

26



radar, de manera que la resolu@n azimutal resulta independiente de la altura. Mediante la
apertura sintetica, esta resoluabn dependeunicamente de la longitud Ly (ver Figura 2.1),
gue corresponde a la longitud de la antena en la direcoii azimutal. Esto signi“ca que
entre los radares de inagenes, el Radar de Apertura Sinttica posee la particularidad de
gue su resoluadn espacial en la direcan azimutal no depende de la distancia a la zona
sensada, sino quedo depende de la longitud de la antena y est'dada por:

Ly

2
luego, una antena nas corta provee mejor resolu@h espacial. Por el contrario, en el sistema

RAR la resolucion est dada por
h

Ly cos
donde h es la altura de vuelo, es la longitud de onda y el angulo de incidencia. Esta
ecuacbn muestra que, en el sistema RAR, para mejorar la resolugii debe disminuirse la
altura del vuelo y aumentarse el tamano de la antena.

La independencia de la resolucih azimutal con respecto a la distancia a la zona sen-
sada, permite la utilizacion de Radares de Apertura Sinética a bordo de saélites, sin
perdida en la resolucdn espacial.

La direccidn de rango es perpendicular a la direccih azimutal. El rango de un punto
sobre la tierra puede medirse como la distancia del mismo a kaayectoria de vuelo (rango
oblicuo) o como la proyecabn de esta distancia sobre la tierra. Si el radar emite pulsos de
duracion , la resolucibn en el rango oblicuo r queda determinada por la rmula:

c
= — 2.
r= (23)
dondec es la velocidad de la luz. La resolucih en el rango de tierra es
r c 1
Ri= =—= =, 2.4
"7 sin 2 sin (2.4)

notese que la resolucih en rango es independiente de la alturd.

2.2. El Ruido Speckle

La imagen generada por el sistema SAR es afectada por la interferenaie las seales
incidente y re"ejada por los dispersores. El ruidospeckleproviene de la adicén coherente
de los retornos individuales producido por los elementos psentes en cada celda de resolu-
cion. Dentro de cada pixel, existen muchos elementos dispersoresa suma de la respuesta
de cada uno de ellos determina el valor de gris del pixel.

Cada una de estas respuestas es una senoidal con amplitud yrgmiento de fase depen-
dientes del elemento retrodispersor y de la distancia del mismal radar. As§, en un pixel
sobre el terreno, los retornos correspondientes a cada unados elementos presentes en
el suelo se suman con su correspondiente fase. En la Figura32se ilustra la suma de
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los fasores elementales, correspondientes a los fasores individsajeel fasor resultante de

la adicion [87]. El valor de gris del pixel es el mdulo del nimero complejo resultante.
La distribuci'on para datos complejos es Gaussiana compleja, con media cero y varianza
proporcional a la retrodispersbn.

El voltaje del i-esimo dispersor se puede expresar como:

\/iei(t+ i):Viei i

dondeV, es sumagnitudy ; = t + ; es la fase instantinea. De esta manera se puede
escribir el voltaje instantaneo de la colecan de Ns dispersores como:

Ns _
V= v
i=1

y que puede ser expresado eretminos de su nodulo Ve y de su fase

V = Ve
Consideramos
Ns
Vy = VecCOs = V, COS |
i=1
Ns
Vy = Vesen = Vi sen

La Figura 2.3 muestra tambien las componentes/y y Vy del fasor resultante.

Vi

Figura 2.3: Suma deNs fasores elementales de odulo y fase aleatorias.
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Figura 2.4: Imagen real, obtenida por el sensor E-SAR sobre los alrededes de Munich, Alemania.
Se nota el granulado de la imagen producido por el ruidepeckle

El ruido specklees lo que hace que en este tipo de egenes se vea un granulado,
como puede verse en la Figura 2.4 y es la raa por la cual son muy diBciles de analizar e
interpretar.

Debido a las caractegsticas del ruidospeckle las imagenes SAR no pueden ser anali-
zadas con la informaabn presente en un pixel, sino que es necesario basar estealsis
en estimaciones estasticas sobre un conjunto de pixeles de la imagen. Por lo tamtpara
poder disenar algoritmos que extraigan informacbn acerca de las caractdsticas de la i-
magen es necesario tener conocimiento sobre las propiedades estiitas de la misma. Para
eso se propone un modelo adecuado y se estiman los @aétros involucrados. Se conoce
que el ruido speckleno es Gaussiano, como ocurre con el ruido de agenesopticas. En
este trabajo se utiliza la familia de distribucionesG para modelar los datos provenientes
de imagenes SAR porque estas distribuciones exhiben muy lemos resultados erafeas con
distinto grado de homogeneidad, como se explica en el cstpilo 3.

Para reducir el ruido speckle una de las €cnicas utilizadas es generar varias "vistas”
o looks a partir del mismo conjunto de pulsos crudos durante el procgo de generaah de
la imagen. Esta ttcnica se denominaProceso Multilook. Consiste en separar la muestra
utilizada para la apertura sintetica completa en varios subconjuntos adjacentes. Cada uno
de estos conjuntos se utiliza para formar una imagen separada llamadaok. Cada look
representa una observacbn independiente de la misma esw El promediado, pixel a
pixel, de cada uno de ellos genera una imagemultilook que posee menor ruidcspeckle
sacri“‘cando resolucbn espacial [90].

Luego, la imagen procesada em looks es el resultado de realizar un promedio con
n de estas indgenes independientes. Consideramos la coordenadaj (), sobre la cual se
observann valores complejos{z(1),...,z(n)} cada uno de ellos provenientes de ulook de
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la imagen. Entonces la imagen “nall , en la coordenadafij ), esta formada por el promedio
de los valores de intensidad (ecuaoii (2.5)). Llamando Iy = |z(k)|2, k=1,...n

|= 1~ 0 (2.5)

Como se ve en el siguiente cdulo el modelo estadstico para el ruidospeckledepende
del nUmero de looks. Si esta informa@h no est disponible, puede aproximarse por el
numero equivalente de look§ENL ) que se de“ne como

2
m
ENL = — (2.6)
%
dondem y v corresponden a la media y a la varianza calculadas con los ks de inten-
sidad de una muestra de pixels sobre uarea uniforme de la imagen.

2.3. Conclusiones

En este catulo se enumeran algunos de los ejemplos de aplicaicide imagenes SAR
como una motivacibn para el desarrollo de algoritmos de interpreta@n automatica de las
mismas.

Se presenta una breve explicacbn del funcionamiento deladar de imagenes y su geo-
metrSa que permite entender la forma de adquisicii de las mismas y las diferentes polar-
izaciones. Se explica el signi“cado de zona heteregea y homogénea. Tambén se da una
breve explicactn del concepto de retrodispersin, el ruido speckley el procesomultilook.

Se observa que los eiodos de extracodn de caracteSsticas de inagenes en imagenes
SAR no son un problema &cil de abordar. En el resto de esta tesis se proponen soluciones
al problema de segmentar e interpretar indgenes SAR.
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Cap tulo 3

La familia de distribuciones G para
datos provenientes de im” agenes
SAR

Los datos provenientes de un sistema de iluminaoh por radiacion coherente, como
lo son los datos SAR, pueden modelarse con el modelo multipativo. Este esquema es
muy conveniente para explicar y analizar las caractefsticas estadsticas de estos datos. El
modelo matenatico para el retorno es una variable aleatoria que es el pragto de otras
dos variables aleatorias independientes que correspondenla retrodispersion y al ruido
speckle De esta forma,

Z=X-Y (3.1)

modela el retornoZ bajo el modelo multiplicativo como el resultado del producb de dos
variables aleatorias, dondeY corresponde el ruidospeckle inherente a todo sistema de
captura de imagenes con iluminaa@n coherente yX corresponde a la variabilidad de la
retrodispersion.

Es posible utilizar diferentes distribuciones para modelar la etrodispersion, dependi-
endo del grado de homogeneidad presente en la imagen. Como $& ha mencionado, las
areas urbanas son extremadamente heteregeas, lasareas de bosque son heteregeas y
las areas de pastura son homagneas, y para cada uno de estos tipos de datos habtina
clase de distribuciones que los modela mejor.

Historicamente, las distribucionesK [61] han sido utilizadas para modelar datos ge-
nerados por un sistema de iluminaa@n coherente, en particular para imagenes SAR [90].
Pero en el arSculo [40], Freryet al. presentan una familia de distribuciones que tiene ras
generalidad y tratabilidad. Esta familia de distribuciones es estidiada exhaustivamente
por Mejail en [84].

El modelo multiplicativo cl’asico postula que el retorno deafeas no homogneas obedece
un tipo de distribucion K. En el caso en que ebfea es homoghea la distribucion /2
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modela bien los datos y, por seesta un caso particular de la anterior, se preserva la valide
del modeloK. Sin embargo, las distribucionesKk no modelan bien los datos provenientes
de areas muy heterogneas.

Frery et al. (ver [40]) propusieron una nueva clase de distribiciones, las distribuciones
G, que resultan un modelo adecuado para modelar datos proveniente® @onas muy hete-
rogéneas. En ese mismo trabajo se propone el uso de las distritiores llamadasG® y G
para el modelado deareas extremamente heterogheas, las cuales modelan muy bien datos
gue provienen deareas urbanas y que no se pueden modelar con las distribuciesK .

En el trabajo de Mejail [84] se estudia y veri“ca la factibilidad de substituir la dis-
tribuci'on K por la distribucion G° en el modelado y amlisis de imagenes SAR. Y en los
trabajos [88], [58], [59] los autores estudian las propiedades y la fabtiidad de la dis-
tribuciion G™ . Los datos provenientes de imgenes SAR pueden estar dados en formato
intensidad (1) o formato amplitud (A), donde A = I, es decir que la intensidad es el
cuadrado de la amplitud.

En este captulo se presenta el modelo multiplicativo y las distribucions estadssticas
utilizadas a lo largo de este trabajo. Est compuesto de la siguiente manera, en la sec-
cion 3.1 se introduce el modelo estatktico para el ruidospeckle en la secain 3.2 el modelo
para la retrodispersibn y en la seccbn 3.3 el modelo para el retorno. En la seani’ 3.4 se
presenta la distribucion GR, la estimacion de los pagmetros, la interpretacion de los mis-
mos y el algoritmo para simular imagenes SAR con esta distribu@hn. En la seccon 3.5 se
presenta la distribucion G™ . Finalmente, en la secain 3.6 se extraen conclusiones sobre
este cagtulo.

3.1. Modelo Estad stico para el Ruido Speckle

El ruido specklecomplejo, para 1look, se puede modelar adecuadamente con una dis-
tribuci‘'on normal bivariada, cuyas componentes, real e imaginaria, son indepdientes e
identicamente distribuidas con media 0 y varianza 12, denotada porN¢(0, 1/ 2). Llaman-
do Yc ala variable aleatoria correspondiente abpecklecomplejo, se tiene querc = (Y, Yi),
dondeY; eY; son la parte real e imaginaria deYc, respectivamente y

1
YC N C(Ov E)

Para datos de intensidad, el speckley, de n looks es el promedio sobren muestras
independientes de Yc 2 y por lo tanto resulta que Y, esta distribuida con la distribucion
( n,n).

Para datos de amplitud A, recordando queA? = |, se tiene queYa esta distribuida
con la distribucion Y2(n,n).

Entonces
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Yi (n,n) (3.2)
Ya z(n,n) (3.3)

En esta tesis se utilizan los datos en formato amplitud, luego se sume que el ruido
speckletiene distribucion Y?2(n,n), donden es el nimero equivalente delooks Bajo estas
hipotesis, la funcbn de densidad que caracteriza a esta variable aleatoria, para datos de
amplitud, Ya es

n" 2nS1.Sny? 0 (3 4)
—Y € n,y > 0. .

1:YA(Y) = ( n)

La Figura 3.1 muestra los gé“cos de la densidad de la distribucsn Y?2(n,n) para
tres valores distintos den. Puede observarse que la densidad esaw’simétrica cuanto
mayor es el nimero delooks Por esta razn, en algunas aplicaciones @cticas se utiliza la
distribuci'on gaussiana para modelar el ruidspecklecuando el nimero delooks es grande.

Figura 3.1: Gra“cos de la funcibn de densidad *?(n,n), con n = 1 (solido), n = 2 (cortada) y
n =4 (punteada).

En el modelado de indgenes SAR el valor rsnimo den es 1, que corresponde a imagenes
generadas sin realizar el promedio d&oks Las imagenes a§ generadas son as ruidosas
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pero poseen mayor informa@n. En este trabajo le daremos mayoenfasis a este caso por
ser el que na@is se des¥a de la higtesis gaussiana. El nmero n puede suponerse conocido
o ser estimado. En este trabajo lo suponemos conocido.

3.2. Modelo estad stico para la retrodispersi” on

La retrodispersion puede exhibir diferentes grados de homogeneidad y por l@anto,
es posible utilizar diferentes modelos. En general para datos de anifpd, dentro del mo-
delo multiplicativo, se han utilizado dos modelos para la retrodipersion X o: uno como
una constante C (cuando el area es homoghea) y el otro como una variable aleatoria
distribuida ra’$z cuadrada de Gamma, 2 (cuando el area es heteroghea). En [40] se
propone modelarla retrodispersin cuando eldrea es extremadamente heteragiea, como
una variable aleatoria distribuida segin la recSproca de la r§z cuadrada de Gamma, Su2
Estas tres situaciones para la retrodispersin quedan uni“cadas bajo la distribucion de la
raSz cuadrada de la gaussiana inversa generalizad}aéllz( ,» ). En el esquema (3.5)
se muestran las relaciones entre estas distribuciones, dd@ D signi“ca convergencia en
distribuci'on y Pr convergencia en probabilidad.

u 2
2(, ) o < 1 1
Dwiggv§ o Heterogénea Homogénea
N 31/2( ., ) (35)
General D.gs.> o t+Heterogenea Homogénea
S S12
Sl/2( , ) Pre . - , 5
donde 1y 2 son constantes, ver aphdice A. La distribucion N él’2( , , ) esentonces

propuesta como un modelo general para modelar la retrodispgion, para datos de ampli-
tud.

Si una variable aleatoria X tiene distribucion Gaussiana Inversa GeneralizadaX

Nél(, , ), entonces su funabn de densidad est’ dada por
1 S &1(y 81
f =(-) 2———x Sledz(x77+x), >0 3.6
X0 = () g% Slet X (3.6)

y el espacio de paaimetros viene dado por:

>0y 0 si <O
>0y >0s =0 (3.7)
Oy >0si >0

y la constante normalizadoraK es la funcbn de Bessel modi“cada de tercera especie y
orden , dada por:

K ( ab= % x Slexp S% ax + bxS1
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Si una variable aleatoria X tiene distribucion raSz cuadrada de la Gaussiana Inversa
GeneralizadaX N SY2( ) entonces su funain de densidad est’ dada por

fx(x)=(-) 21 jes18ix%%xy) 45 (3.8)

K( )
con el mismo espacio de pametros que se muestran en las ecuaciones 3.7.

En esta tesis se utiliza la distribucbn recSproca de la r&z cuadrada de Gamma para
modelar las variables aleatorias correspondientes a la retrodispgion. Esta distribucion
se obtiene a partir de la distribucibn N Sl’2( , » ), restringiendo el espacio paramtrico.
Una variable aleatoria X esta distribuida recSproca de la r&z cuadrada de Gammax

él’2( , ) si su funcion de densidad es

fx(X)= x2 Slg , para x> 05, > 0 (3.9)

La Figura 3.2 muestra como vaga la densidad de la distribuan $12 de acuerdo a
los valores de los pa@metros, para los valores = 1 {S 05,51,52,53,54,510}.
Se observa que cuando los valores de se acercan a cero, la curva se aplana, esto quiere
decir que aumenta la varianza, cuando aumenta . Por eso es que esta distribuch es muy
til para modelar datos muy dispersos, como es el caso de las zonas mustérogéneas en
imagenes SAR, es decir los datos provenientes @eeas urbanas.

Figura 3.2: Gra“cos de las densidades Y2 para =1y {S 05,51,52,53,54,510} (solida
gruesa, ®lida, cortada, punteada, punto Bnea, punto punto Enea, respectivamente).
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La Figura 3.3 muestra las densidades de la distribucih S12 para los patmetros
=S1y { 1,510 20}. Puede observarse que a medida que el garietro aumenta,
crece la media de la densidad, mientras que la forma asgtrica no varsa.

Figura 3.3: Gra“co de las densidades de Y2 para = S1y { 1,5,10,20} (sblida, cortada,
punteada, punto ISnea, respectivamente).

3.3. Modelo estad stico para el Retorno

Bajo el modelo multiplicativo, el retorno para datos de amplitud Z5 es una variable
aleatoria que resulta del producto de dos variables indepatientes: la retrodisperson X a
y el speckleYa. Por lo tanto el retorno, como variable aleatoria tiene una distribudon que
depende del modelo elegido para la retrodispewi y para el ruido speckle

Bajo el modeloZa = Xa.Ya CcONYa 1’Z(n, n), la clase de distribucionesG modelan
el retorno Z, cuando la retrodisperson tiene distribucion N S12 Con este modelo de
retrodispersion, es posible obtenerdrmulas cerradas para las densidades del retorno bajo
el modelo multiplicativo, con los siguientes casos particulares:

s SiXa V2 ), entonces el retorno tiene distribucbn perteneciente a la clase de
distribuciones K, es decirZa K (, ).

s SiXa L:71’2(5 , ), entonces el retorno tiene distribucdn perteneciente a la clase
de distribucionesG°, es decirZa G %S, ), ver seccbn 3.4.
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= Si X tiene distribucion constante C, entonces el retorno especkleescalado, en el
sentido de que resulta la multiplicacdn de la variable aleatoriaYa multiplicada por
un escalar.

Se puede ver en el esquema (3.10) las relaciones, con respecto a la eagencia, entre las
distribuciones propuestas para modelar el retorno@ es la convergencia en distribuah).

O e WL
[313% 0 Heterogéneos
Homogéneos
General D.gos.> o t+Heterogeneos
GR( G .n) D§§ vvvvv s Y2(n,n ,)

(3.10)

La clase de distribucioness” permite el modelado, no solamente dareas homogneas y
heterogéneas sino dafeas extremadamente heterogneas a diferencia de las distribuciones
K que no ajustan bien este tipo de datos. Las distribucione&€® tiene tantos parametros
como las distribucioneskK y ademéas sus funciones de densidad y distribuoih acumulada
son mas tratables tebrica y computacionalmente.

En el esquema (3.11) se muestra el retornd, como resultado del producto delspeckle
Ya con distribucion rasz cuadrada de Gamma, con las diferentes opciones que toma la
retrodispersion X 4.

Xa X Ya = Zp
NSV2( ) Y2(n,n) EXCRRLED.
Suzg | ) V2, R ,n )| |Kal,,n)
I 2é1/2 c ilz 1’2(n,n 2) ﬂz(n,%)
(3.11)

El caso particularn =1y Xa C (), resulta el retorno con distribucion ¥2(1,1/ )
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3.4. Ladistribuci” on G}

Para valores particulares de los pagimetros de la distribuciobn N S12 se obtienen la
distibucion Y2(, ),y ladistribucion SY2(, ) como muestra el esquema 3.5.

La distribucion G,&’ representa una elecaih muy atractiva para modelado de datos
con ruido speckle por su facil tratabilidad matemética (ver [105]) y porque modela muy
bien los datos provenientes de cualquier tipo dareas. Si una variable aleatoriaZ, tiene
distribuci'on GX, es decirZy, G 2, entonces su funadh de densidad esd’ dada por

2n" (n$ ) 22nS1

(S) (n)( +z220)S " $,.z> 0on 1 (3.12)

fz, (2)=

y su funcion de distribucion acumulada es

nS$1(ng )z Snz?

"(S)(n)

Fz,(2) = H(n,nS ;n+1; )y S,,z> 0On 1, (313

dondeH es la funcn hipergeonétrica de“nida por:

(9 (a+k(b+kz
(a)(b,, (c+tkk

H(a,bcz) = (3.149)
Los momentos de ordenr, que utilizamos en esta tesis para estimar los paretros,
estan dados por:
m2 (S Sr/2) (n+r/2) .

Eq (2= 5 =B o S (3.15)

La varianza de la distribucion G} es:

,_ (n2n)S $1) %S $1)S8 2n+1/2) %S SV2)
B n 2(n) 2(3)

,paraS > 1, ,n> 0
(3.16)

La Figura 3.4 muestra el gd“co de la varianza de la distribucion G (, 1,1) en funcion
del parametro . Puede verse que la varianza es una furmil creciente de . Esto implica
gue a medida que el paaimetro se acerca a cero, la varianza aumenta y por lo tanto
corresponde a zonas muy heteragieas. Adenals, se observa en la Brmula 3.16 que la
varianza depende linealmente del pafmetro

La Figura 3.5 muestra la variacion de la densidad de la distribucdn GR( , ,N ), con
respecto al pagmetro , dejando los padmetros =1y n =1 “jos. Se observa que cuando
toma valores cercanos a cero, la varianza crece. La Figura 3.6 mueatfa variacion
de la densidad de la distribucon GR(, ,N ), con respecto al pagmetro , dejando los
parametros = S1yn =1 *“jos. Se observa que cuando crece, la varianza aumenta. La
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Figura 3.4: Gra“co de la varianza de la distribucion G} (, 1,1) en funcion del parametro

Figura 3.7 muestra la variacion de la densidad de la distribuodn GR( , ,N ), con respecto
al parametro n, dejando los pagmetros = S1y =1 “jos. Se observa que cuandon
aumenta la distribucion tiene un gra“co mas parecido a la distribucdn gaussiana.

3.4.1. Estimaci’ on de par'ametros

Con el objetivo de interpretar las imhgenes SAR, se modelan lo datode manera que se
pueda caracterizar las diferentes regiones de la imagen con los paretros de la distribu-
cion. Como se muestra en la seaail anterior y se explica en detalle en la secgii 3.4.2, la
variacion de los paametros involucrados en el modelo, nos indica diferentesases de datos
presentes en la imagen. Entonces se estima el valor de los paramesr para las distintas
zonas de la imagen para extraer informacih a partir de los mismos.

Existen diversas #cnicas de estima@h de pa@metros de distribucion para imagenes
SAR, puede verse [84], [39], [115], [122]. Lasa® utilizadas son los netodos de naxima
verosimilitud (MV), los m”etodos basados en los momentos muestrales (MO) y en estdi-
cos de orden (ver [86], [85], [83]). En esta secti”se presentan los estimadores para los
parametros de la distribucion GX, suponiendon, el nimero delooks conocido y utilizando
los momentos de orden A2, 1y 2 llamadosmy,,, My Yy M, respectivamente, para estimar
conjuntamente los paametros y de la distribucion.

Estimaci” on por el m” etodo de los momentos

Sea (1,25, ...,Zn) un vector de variables aleatorias independientes e idénticamen
distribuidas, con distribucion F. Sea f una funcion real de“nida sobre R tal que
E(]f (Z)]) < . EntoncesE(|f (Z)|) puede ser estimada como

N

f(z) (3.17)
i=1

ms =
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Figura 3.5: Gra“co de las densidades de la distribuagh G} (, 1,1) para = S1 (sblida), = S4
(rayada) y = S8 (punteada).

En la ecuacdn (3.17), si la funcibn f es la que hace correspondez z" conr > 0,
entonces escribimosn, en lugar dem,r. Los estimadores de los pametros 1,..., ¢ son
las soluciones del siguiente sistema de ecuaciones

1
3

E(Z)( 1,040 1)

EZD( 1,0 1)

1
3

Estimaci” on conjunta de los pr" ametros y por el m etodo de los momentos

Para estimar conjuntamente los paemetros y , utilizamos los momentos de orden
1y 2 y tambien los momentos de orden 1 y/2. En ambos casos se plantea un sistema de
dos ecuaciones con dos ingnitas, y , que son los valores estimados de los pametros

y respectivamente.

MS1 MS1
my= — Ziymp= z?
15 o i 2= = i
M i M s
dondez, 0 i M, es una realizaddh de un vector aleatorio de dimensin M, cuyas

componentes esth distribuidas con distribucion G}.
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Figura 3.6: Gra“co de las densidades de la distribuan G} (S1, , 1) para =10 (solida), =50
(rayada) y =100 (punteada).

1. Estimaci” on de los par ametros y  utlizando los estimadores de los
momentos de primer y segundo orden, miy ms

De la ecuacon. (3.15), estos momentos esii dados por

V2 (8§ S12)(n+1/2) e

m; = - 3N , SU2 (3.18)
(S S1)(n+1) "

my = (é Y () , < S1 (3.19)

Despejando de ambas ecuaciones, se tiene

my()(n)
= — 3.20
" (S S3H(n+3 (3.20)
= S( +1)my (3.22)
e igualando se obtiene:

& +)mpy=n —m(S )N (3.22)

(S SH(n+d

Por lo tanto, se tiene una funcidn que depende de y que est igualada a una funcén
gue depende del valor den y de los momentosm; y m,. Entonces, el estimador del
parametro se encuentra resolviendo numficamente la ecuaain:
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Figura 3.7: Gra“co de las densidades de la distribugh G (S1,1,n) para n = 1 (solida), n = 2
(rayada) y n = 10 (punteada).

. H 2 n omi(n) °
S( +1) NEDE )2 " (n+d) (3.23)

es decir que se trata de hallar una soluoh de la ecuaabn (3.24)

f( mm)S =0 (3.24)
con . . 5
) (S 51
FCmnd = SCmne +1) gm0
y
mé n %n)

" e D (3.25)

2. Estimaci” on de los par ametros y gamma utilizando los estimadores de
los momentos de primer orden y de orden 12

Seanmi y my,, los estimadores de los momentos de orden 1 ¥y 2, respectivamente,
de“nidos como

MS1 MS1
_ _ 1 U2
ml—m Ziymllz—m i
i=0 i=0
dondez, 0 i M, es una realizacdn de un vector aleatorio de dimensin M,

cuyas componentes esin distribuidas GR.
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De la ecuactn (3.15), estos momentos esth dados por

V2 (8§ S12)(n+1/2) . &
(S )(n) ’
V4 (8§ S14a)(n+1/4) B
(S)(n) '

mq =

S

My =

S

Resolviendo en forma aaloga al caso anterior, obtenemos

%(S S%)(n+%)i %(S S%)(n+%) 1
) )

S
~
(0p]]

(n)

y despejando

_ (
=n — <1
(S S3(n+3)mMy>
substituyendo en la ecuaadn (3.27),
my,= (S SP(n+3) (S SV%)(N%
vz My (S S%)(n"'%) (S )(n)
_om (8 S$hH(n+dh?

my2 (S S3H)(n+3(S )(n)
luego se tiene: ,
5 (S SH(n+ 13

2= Mg E h (n+ 5(8 ) (n)

Es decir, que se debe hallar los valores de tal que:

2
: :ml/z(n’f%)(n) < U2
S mq 2(I’]+ %) '

Entonces, se calcula como la soludh de la siguiente ecuaaih:

9 )S =0,
donde 28 &1
0= 15y 5 s1
y

_mi, (n)(n+ )
= my 2(n+%)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)

(3.30)

(3.31)

(3.32)

luego, sustituyendo el valor de en la ecuacatn (3.26) se encuentra el valor de .

Notar que g( ) converge asintticamente a uno, cuando S . Como esuna
variable aleatoria que puede tomar valores mayores que un@xisten casos para
los cuales la ecuacin (3.30) no tiene soluadn. Este tema se presenta y se resuelve

en [83, 84].
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3.4.2. Interpretaci” on de par’ametros

Los parametros de las distribuciones juegan un papel muy importarg en las funciones
de densidad. En el caso de la distribugh G}, el parametro  es un pa&metro de ru-
gosidad ya que la varianza aumenta a medida que aumenta el valor de Es entonces un
indicador del grado de homogeneidad de los datos delréa en estudio. El paametro
es un pa@ametro de escala relacionado con el brillo de cada uno de los tipos de regeés
presentes en la imagen. Esto signi“‘ca que aV es una variable aleatoria con distribuctn
&(, ,n ), entonces

Lw GQ(, 1n). (3.33)

Finalmente, n es el pa@ametro correspondiente a la cantidad ddooks con que fue
construida la imagen y es el mismo para cada pixel.

Para valores de cercanos a cero, ehfea de la imagen presenta niveles de gris cor-
respondientes a una zona muy heteragiea, como el caso dareas urbanas en imgenes
SAR. Acercandonos adreas menos heterogneas, como las de forestami, el valor de
disminuye, alcanzando su menor valor parafeas homogneas, como las de pastura. Esta
es la ramn por la cual este pagmetro se considera una medida de textura o de rugosidad.

La Figura 3.8 muestra ejemplos de la varia@nh de la rugosidad para varias zonas,
en una imagen real de llook En esta “gura se muestran las regiones para las cuales
fueron estimados los pagmetros de la distribucion G2. La regiones marcadas como 1, 2
y 3 corresponden a zonas de pastura, forestami’'y urbana respectivamente. El Cuadro 3.1
muestra los valores de los paametros estimados, los cuales fuerortisgados con el método
de los momentosmy y my,, y utilizando las muestras correspondientes a diferentes grados
de homogeneidad, marcadas en la Figura 3.8. Se observa quevalor del parametro es
menor para la regbn 1, la cual corresponde a una zona homegea. El valor mayor de
corresponde a la regih 3 que es una zona urbana.

Las Figuras 3.9(a), 3.9(b) y 3.9(c) muestran los histogramas para los datos de &s
regiones y la curva de la densidad de la distribucih Gﬁ con los pa@metros estimados que
se muestran en el Cuadro 3.1. Se observa que la curva correspondieatda distribucion
ajusta muy bien los datos en cada regibn. Esto signi“ca que lemodelo es adecuado para
describir los datos con precisin.

Cuadro 3.1: Parametros estadsticos de la distribuctn G}, estimados a partir de las mues-
tras de la Figura 3.8.

Region 1 | $9,14 | 372294
Region 2 | $3,92 | 412064
Region 3 | $1,40 | 293242
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Figura 3.8: Imagen SAR real con 3 regiones diferentes para las cuales se estimatos paametros
estadssticos de la distribucsn G2 . Las regiones indicadas como 1, 2 y 3 corresponden a una zona
homogénea, una zona heteroghea y una zona muy heteroghea respectivamente.

3.4.3. Generaci’on de datos distribuidos con distribuci” on G}

Una herramienta importante de la estadstica es la simulach de datos que tengan
una distribucion espeg&“ca dada a priori. En este trabajo utilizamos imagenes singticas,
generadas con la distribuabh GR. Las muestras generadas, simulan iegjenes SAR con
distintas zonas de homogeneidad, y se utilizan para probar los algoritmodesarrollados y
hacer comparaciones entre los distintos mfodos. En esta seccibn, se presenta el algoritmo
para generactn de muestras aleatorias con distribu@n GX, y por lo tanto, los generadores

de las distribucion Y2,

SeaF una funcion de distribucbn de“nida sobre Ry (Z1, ..., Zx) variables aleatorias
independientes e i@nticamente distribuidas con distribucion F. Se desea generar una
realizacion (zy, ...,z¢) de (Z4, ..., Zx).

Supongamos que hemos generado una realizagi(uy, ..., ux) de (U, ..., Ux) variables
aleatorias independientes e idhticamente distribuidas con distribucion uniforme en el
intervalo (0, 1) que denotamosU (0, 1). Entonces mediante una transformaah pasamos
de (ug,...,ux) a (zi, ..., z«). Existen diversos métodos que se utilizan para generaoil de
variables aleatorias con distribuctn F a partir de variables aleatorias uniformes, algunos
de estos n&todos pueden verse en detalle en [22] y [21].

Para la generacsn de muestras aleatorias con distribu@n G}, se utilizan diversas
proposiciones y teoremas que fueron demostrados en [84]. En este tratdos enunciamos
para dar mayor claridad al algoritmo.

Para desarrollar el algoritmo de generaah de variables aleatorias con distribuain G},
se utilizan las siguientes proposiciones:
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= Proposicion 1:
Si (ug, ..., Ux) son variables aleatorias con distibuadh uniforme,

entoncesx = S In :‘:1 u; tiene distribucion ( k,1).

= Proposicion 2:
SiY ( +1,1)yU U (0,1) entonces son ®lidas las siguientes a“rmaciones:

0'257\\\\\\\\\\\\\\\\7 0'257\

IVAVAVAVIVAVAVAVIVEVIV)

1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000

(a) Histograma de la Region 1 (indicado con (b) Histograma de la Region 2 (indicado con
'x") y la curva correspondiente a la distribuci’on 'x’) y la curva correspondiente a la distribuci’on

Gh( 9,14,372294) (Inea llena). Gh( 3,92,412064) (Inea llena).
0,257 T
0,20; ;
0151 1
010 -
X
Lo /X ]
005;( XXXX i
L X
0000 v v e T
0 500 1000 1500 2000

(c) Histograma de la Region 3 (indicado con
'x") y la curva correspondiente a la distribuci’on
G2 ( 1,40,293242) (Inea llena).

Figura 3.9: Histogramas para las tres diferentes regiones de la imagen SAR real e muestra
en la Figura 3.8.
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1. YUY ( , 1) cuando < 1,
2. Si =1 entonces el producto tiene distribucibn exponencial.
= Proposicion 3:
Las siguientes a“rmaciones son &lidas:
1. SiX V2  )entoncesx  Y2(, 1)
2. SiX V2(  yentoncesXSt  SV2(§ )

3. SiX SU2(  )entoncesX/ —  SV2( 1)

Por lo tanto, si es > 0 es posible generar una muestra aleatoriav, con distribucion
(, 1).Y W es una muestra aleatoria con distribuosn Y2(, 1). Si consideramos la
variable x = —% resulta que est distribuida con distribucion $¥2($, ). El Algoritmo 1
muestra la secuencia de pasos necesaria para generar muestrasvdeables aleatorias con
esta distribucion. Los pa@ametros , y n son datos de entrada.

Algoritmo 1 Algoritmo de generacin de variables aleatorias con distribuain GX( , N
1: Generar una muestraw con distribucion ( , 1).

. Considerar W, que es una muestra con distribu@nh Y2(, 1).

. Considerarx = —% que es una muestra con distribugn SY2(S, ).

. Generar una muestrav de (' n,1).

. Considerar V que es una muestra con distribush Y2 (n, 1).

. Considerary = —g que es una muestra con distribu@n Y2 (n, n).

. Retornar zg = xy que es una muestra con distribuan Gﬁ (,,n).

~N o o b~ W N

La Figura 3.10 muestra una imagen sinética generada con la distribcion GR( , L1
utilizando el Algoritmo 1. Los pametros utilizados son = S2, = S$3,5, = S4 para
los objetos y = S10 para el fondo.

La Figura 3.11 presenta tres muestras generadas con distribLmil'GR( , 1,1) y dife-
rentes valores del pagmetro . Las Figuras 3.11(a) y 3.11(b) corresponden a la muestray el
histograma de los datos generados con el pametro = S10. Las Figuras 3.11(c) y 3.11(d)
corresponden a la muestra y el histograma de los datos generados con elgmaetro = S4.
Las Figuras 3.11(e) y 3.11(f) corresponden a las muestras y el histograma des datos
para = S1,3. Estas muestras corresponden a diferentes grados de homogeneidad, oom
se explica en la secoih 3.4.2. Se observa nuevamente que cuando el panetro se acerca a
cero, aumenta la varianza de la muestra y por lo tanto es mayor el grado deomogeneidad
de la regbn en la imagen.

La Figura 3.12 muestra imagenes generadas con la distribuoii GR( , » 1) para distin-
tos valores de y de . Puede observarse la variach del brillo de la imagen con respecto
al valor de los pa@metros. A medida que el valor del pagmetro crece, el brillo de la
imagen se hace méas intenso.
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La Figura 3.13 muestra el mapa de los pametros y de para una imagen generada
con la distribucion GX( , » 1) para distintos valores de y de . En laimagen que muestra
el mapa de padmetros se observan dos regiones bien de“nidas, correspondientesiatos
con distinto grado de homogeneidad.

3.5. La distribuci” on G"

La distribucion G fue propuesta en [88] como un modelo universal alternativo para
datos SAR en el contexto del modelo multiplicativo. Luego, fie estudiada y desarrollada
en [58] y en [59]. Esta distribucén es muy util en la interpretaci'on de imagenes SAR
polarimetricas porque describe los datos polarieiricos con bastante precissh, aunque
tambien se utiliza para imagenes monopolarizadas.

Como en las secciones anteriores, consideramos el retorno como ebgucto de dos
variables aleatorias independientesZ = X.Y, X correspondiente albackscater Y co-
rrespondiente al ruido speckle Para este caso, se considera que la variable aleatoriq,
esta distribuida con una distribucion gaussiana inversaGl (, ). Esta distribuci'on es un
caso particular de la distribucion gaussiana inversa generalizad&l gl( , » ), cuya den-
sidad est dada por la siguiente 6rmula (Ec. 3.34).

foon= U2 sigsi(xe,)
x (X) = 2K —X ~e\v2 ) 1g+ (X), (3.34)

Figura 3.10: Imagen sintética generada con la distribuctn G} (, 1,1), con tres diferentesdreas,
correspondientes a los pametros = $2,0,53,5, 54,0 para los objetosy = S10 para el fondo.
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determinada por los paametros , y , donde

1 ifx A
1a(X) = 3.35
A() 0 ifx/ A (3.35)

Los intervalos de variacbn de estos par@metros esih dados por

0y 0 si <0
Oy >0s =0 (3.36)
Oy >0si >0

>
>

La funcion K es la funcbn de Bessel modi“cada de tercera especie y ordeny esta dada
por

— a /21 & <1 S
K ( ah= = = xSlexp S$Z ax+ bx°!
En el caso particular en que el pagimetro = % se obtiene la distribucidn gaussiana

inversaGl (, ), cuya funcibn de densidad est dada por la siguiente ecuacih(Ec. 3.37).

g( xS )7
fx(X) = 3¢ . 1 (X), (3.37)
con, > 0.

Los momentos de esta distribuadn estain dados por

1/2 —r

E[X']= 2 - exp( ) -— Kisi o (3.38)
por lo que, los momentos de primer orden, de segundo orden y l@rianza son
EX]= (3.39)
E X2 = —+ jsy (3.40)
E X2SE[X] = jg (3.41)

respectivamente.

Los parametros y pueden ser utilizados para de“nir un nuevo par de pa&imetros
y , mediante las siguientes ©rmulas

= , (3.42)
= / ,
de manera que la érmula (3.37) queda expresada como
fx (X) = exp &1 XS x) (3.43)
x= 0 3P 25 RT A '



EntoncesX Gl (, ),y es posible ver que los momentos correspondientes astdados
por
r — 2 r
EX']= —e Krg%( ). (3.44)
Entonces, los momentos de primer orden, de segundo orden y arianza son

EX]= , (3.45)
+1

E X2 = 2 (3.46)

21

E (X SE[X])? = (3.47)

respectivamente. Puede observarse que con esta reparametrizaciel parAmetro  corres-
ponde al valor medio y que la varianza se agranda a medida que se acerca a 0.

SiX Gl (, ) entoncesX/ Gl (, 1), y por lo tanto la densidad de la variable
aleatoria X/ esth dada por la siguiente ecuah, (Ec. 3.48)

.1 (xS 1)7?
exp SE —

fx) (X)= 1g+ (X) (3.48)

2x 3

En la Figura 3.14 pueden verse las curvas correspondientedadensidad para =1y
varios valores de . Puede observarse que la varianza aumenta a medida que el panetro
se acerca a 0.

En la “gura 3.15 pueden verse las curvas correspondientes a tHensidad para =1y
varios valores de . Se observa que la curva se aplana a medida que el valor del pametro
aumenta.

Nuevamente, consideramos el retorno como el producto de dosriables aleatorias
independientes,Z = X.Y, X correspondiente a la retrodispergn, Y correspondiente
al ruido speckle En este caso, se considerX Gl(, )eY ( n,n), entonces la
distribucion para el retornoZ esG'(, ,n )y su funcion de densidad est’ dada por la
siguiente ecuaabn (Ec. 3.49)

1 1
n 2N+ 3z

_n 2 nS1 .
fz(2)= o exp( ) ( +2zn) z Kn+% ( +2zn) (3.49)
Los momentos de orderr de la distribucion G' son:
roo2 n+r
B @)= 5 e Tkisua() L7 (350)

Los cuales son utilizados para la estimaoin de los pa@metros estadsticos. De acuerdo a
esta ecuaabn resulta el momento de orden 1:

E[z] = (3.51)
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y el momento de segundo orden

+1 n+1
n

E[z?]= 2 (3.52)

En esta tesis utilizamos la distribucion GE' polarimetrica para describir, simular y
analizar los datos SAR polarimétricos. Por esa rapn dejamos la estimaadin de los padme-
tros y y el algoritmo de generacin de datos con distribucbn G para el cagtulo 9,
en el que tratamos imdgenes SAR polaringtricas.

3.6. Conclusiones

En este catulo se presentan las distribuciones estadticas que se utilizan en el resto
de esta tesis para modelar los datos provenientes de agenes SAR. Introducimos el mo-
delo multilplicativo, el cual establece que el retornoZ se modela como el producto de
dos variables aleatorias independientes, una corresporetido al backscatte X y la otra
correspondiendo al ruidospeckleY .

Para datos monopolarizados, la variable¥ se modela con la distribucon ( n,n), donde
n es el nimero delooks mientras que la restrodispersbn X se considera con distribuan
Gaussiana Inversa GeneralizadaN gl( , » ) en formato intensidad y N $3 (,, )en
formato amplitud.

Para valores particulares de los paaimetros de la distribucion N $1 se obtienen las
distribuciones (, ), gl( , ) YIG(, ) (Gaussiana Inversa) en formato de intensi-
dad y %( v ) s (, ), ylIG %( , ) en formato amplitud. Las cuales producen las
distribuciones K, G° y G para el retorno Z, respectivamente.

Se introduce la estimacoiin de los parametros estadsticos que caracterizan a las distintas
regiones en la imagen y la interpreta@n de los mismos. Tambén se explica el algoritmo de
generacon de variables aleatorias con distribucione@,&’, para simulacion de datos SAR.

En esta tesis utilizamos la familia de distribucionesG como herramienta para modelar
los datos provenientes de imgenes SAR. Estas distribuciones proveen una forma para
analizar los datos tomando ventaja de las propiedades estadticas de los mismos.
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(a) Muestra aleatoria generada con (b) Densidad de la muestra 3.11(a).
distribuci'on G ( 10,1, 1).

(c) Muestra aleatoria generada con (d) Densidad de la muestra 3.11(c).
distribuci'on G3 ( 4,1, 1)..

(e) Muestra aleatoria generada con (f) Densidad de la muestra 3.11(e).
distribuci'on G ( 1,3, 1, 1)..

Figura 3.11: Muestras e histogramas de datos generados con distribuniG°(, 1,1), para = S10
(ayb), =S4(ccydy =S13(yf).

52



Figura 3.12: Imagenes singticas generadas con la distribu@h G (, , 1)
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Figura 3.13: Mapa de los padmetros y para unaimagen singtica generada con la distribuctin
R (, , 1) con distintos valores de los pagmetros.

54



Figura 3.14: Densidad de la distribucion GI (x, , ), para =1y = 1 (solida), = 2
(trazos), =2 (puntos), =3 (punto-trazo), =4 (punto-punto-trazo), =5 (solida)y =6
(trazos).

Figura 3.15: Densidad de la distribuciobn GI (x, , ),para =1y =0,5(solida), =1 (trazos),
=2 (puntos) y = 3 (punto-trazo).
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Cap tulo 4

Representaci’ on B-Spline de curvas

La representacon B-Spline para curvas es muy utilizada en procesamiento de iagenes,
computacion gra“ca y vision, porque provee una herramienta muy e“caz en la descripaoii
y aproximacion de funciones, curvas y super“cies. Estag€nica ha sido utilizada en muchas
aplicaciones, como en detecoii de bordes [17, 37, 32, 121], en aproximami de formas [82,
108, 53], en seguimiento de objetos en secuencias de video [12, 9,58,y en sementa@n
de imagenes [57, 104, 33], entre otros. En este trabajo se utiliza la represacion B-Spline
para curvas con el prowsito de describir el contorno de los objetos. Esta formulaoh tiene
varias ventajas:

1. La curva queda representada por sus puntos de control, lo alireduce la cantidad
de parametros y por lo tanto el costo computacional. Esto implica, por ejerplo, que
si se quiere aplicar una transformaeh afSn (rotacion, traslacion, escalamiento) a la
curva, es su“ciente aplicarla a sus puntos de control.

2. Puede elegirse el orden de la curva de acuerdo a la suavidadcesaria para el contorno
del objeto de inteés.

3. Dada su caractegstica de control local, permite modi“car la curva localmente por
medio de sus puntos de control.

4. Tiene la propiedad de la epsula convexa.

En este catulo se presenta unakpilcacibn sobre curvas B-Spline, que se utiliza como
herramienta para describir contornos en los cagfulos posteriores. En la secohh 4.1 se
introduce la teorSa sobre puntos de control, la base funcional B-Spline y susgpiedades.
En la seccon 4.2 se presenta la teda sobre interpolaah de puntos por medio de una
curva B-Spline. En el Apéndice C se da una explicacih mas detallada sobre generaoih de
estas curvas y una forma de implementar el algoritmo que res$ta muy conveniente para
nuestro propdsito; para consultar sobre este tema, ver [9, 107, 27]. Las curvas usadas
este trabajo para extraccon de contornos son cerradas, de orden @ 4, especi“cadas por
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funciones B-Spline perddicas, pero los métodos son &lidos para cualquier orden y para
cualquier base.

4.1. Curvas B-Spline, puntos de control y la base B-Spline

Sea{Qo,...,Qng $1} un conjunto de puntos de control, dondeQ, = (Xn,yn)t  R?,
0O n Ng S 1, y sea{so S1 Sy e SL51} R un conjunto de L nodos.
Una curva B-Spline de ordend se de“ne como una suma ponderada dé&lg funciones
polinomiales B, 4(s) de gradodS 1, dentro del intervalo [sj,si+1) con 0 i LS 1, donde
los puntos de control son los pesos.

La curva B-Spline se construye coma (s) = ( x(s),y(s))', 0 s L S 1, siendo

NgS1
r(s) = Bn,a(s)Qn, (4.1)
n=0
Dado qued es el orden de la curva, en cada intervalos[,si+1), 0 i L S 1 interviene
un polinomio de gradod S 1. Ademas
x(s) = B ¥(s).Q* (4.2)
y(s) =B '(s).Q (4.3)

donde el vector de funciones base Bf de Ng componentes esd dado por
B(S) = (B 0,d(S), - - -, Bng 51,4(5))".

Los vectores de puntosQ* y QY son las primeras y segundas componentes d@p,
n=0,...,Ng S 1, respectivamente.

La Ecuacion 4.1 puede escribirse tamldh en forma matricial:

t X
B'(s) 0 )(Q)

(9= UEQ=( " % LG,

En lo que sigue se presenta la base de funciones B-Spline y suspiedades.
Funciones Base: De nici” on y Propiedades

Las bases By paran = 1,...,Ng se de“nen recursivamente end, de la siguiente

manera:
1 Sn S < Sn+1

B 1(s) =
n1(S) 0 otro caso

paso inductivo end:

(sS Sn)Bn,ds1(s) + (Sn+a S S)Bn+1,d51(8)
Sn+d31 S Sn Sn+d S Sn+1

parad>1,donde0 s, LS1y0 n NgS1.

Bnd(s) =
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Cuando la secuencia de nodogsy,...,S.} es equiespaciada, la base se llama B-Spline
uniforme.

En el caso particular en ques, = n, 0 n L S1, esdecir que la secuencia de nodos
son los nimeros naturales, se obiene una base funcional llamada B-Bpes uniforme de
orden d, de“nida de la siguiente manera:

1 n s<n+l1

B 1(s) =
n1() 0 otro caso

paso inductivo end:

(sS N)Bngs1(s)+(n+ dS s)Bni1 as1(s)

Bn,d(s) = a3 1

En esta tesis utilizamos esta base por ser la a8 conveniente para nuestro propsito.
Para representar curvas cerradas, como es nuestro objetivo, ewcesario que la base
B-Spline sea peribdica, esto requiere que la secuencia de rasl{sg,S1,...,S.§1} Sea
periodica, es decir ques; = S;mod L - Tambien es posible obtener la base peardica B, (s)
paran =1,..., Ng, expandiendo la base no peddica, con peBodoL. En este caso, si los
nodos son equiespaciados, entonces la base es uniforme yipdica y las funciones base
solo di“eren en un corrimiento, como muestra la ecuadcin 4.4.

Propiedades de la Base B-Spline Uniforme y Peri” odica

1. Soporte
sop(Bna(s)) =[n,n + d)

2. Positividad
Bnd(s) 0, s [0LS1]

3. Normalizacion

Ng
Bna(s)=1, s [0,LS1]
n=0
4. Invarianza traslacional
Bn+1,d(S) =B ng (SS 1) (4.4)
5. Condicion de suavidad
Bnd(s) esC®2, sy d> 1,

Ejemplos

Las Figuras 4.1(a) y 4.1(b) muestran ejemplos de puntos de control que geran curvas
B-Spline, de ordend = 3 y d = 4, respectivamente. La Figura 4.2 muestra un ejemplo
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de un poBgono de control generando la curva correspondiente, para distintosalores del
orden d. Los vértices del poBgono son los puntos de control. Se observa que a mealigue
aumenta el valor ded la curva se aleja de los puntos de control.

(a) Conjunto de puntos de control (*) que genera una curva B-Spline
de ordend = 3 (I nea lida).

(b) Conjunto de puntos de control (*) que genera una curva B-Spline
de ordend =4 (I nea Slida).

Figura 4.1: Ejemplo de un conjunto de puntos de control que generan curvas B-3ipe de orden
d=3y d=4.
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Figura 4.2: PolSgono de control que genera curvas B-Spline para distintos valore®l ordend.

4.2. Ajuste de de puntos por curvas B-Spline

Para resolver el problema de encontrar lofNg puntos de control que generen una curva
B-Spline que ajuste a un contorno, utilizamos el esquema presentacen esta seccin. Para
mas detalles ver [107, 32].

Dado un conjunto de k puntos de la imagen,

{Do,D1,....Dks1} ={ X0 Yo + X1 Y1 ..., Xk81 VYkS1 }

se quiere encontrar la curva B-Spline que mejor ajusta a estopuntos. Entonces se desea
hallar el conjunto de puntos de control {Qg, Q1, ..., Qng $1} que determine una curva B-
Spline que ajuste los puntoD; i =0,...,kS 1, con la condicbn Ng  k y donde el orden
d se supone dado. Habitualmente edlg << k . Entonces, por las ecuaciones 4.2 y 4.3, los
puntos D; deben satisfacer

Bi(s) O Q

Di=U(s)Q= 0 Bi(s) o

i =0,...k S 1, para ciertos pa@metross;.

La ecuacbn anterior es equivalente a que
Xi yi = B!(s)Q* Bl(s)QY ,i=0,...,kS1
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Xo Yo B (so)

X1 Y1 B'(s1)
Llamando D = ' ' yK =
Xks1 Y31 B (sks1)
debe cumplirse
D=K Q*
donde los padmetross;, i =0,...,k S 1 son elegidos apropiadamente para que la matriz

K tenga rango columna completo.

Resulta entonces, dos sistemas de ecuaciones lineales, cuya®gritas son los puntos
de control:

Q*
SiNg = k, K inversible y por lo tanto
KS'D= @
SiNg <k entoncesK no es cuadrada y usamos la pseudoinversa para hallar la soloo
de m8nimos cuadrados del sistema:

KK >"K'D= @Q*

Los parametros {sg, ..., Sks1} pueden elegirse de distintas maneras. En este trabajo
utilizamos los llamadosparametros de la cuerday estan dados por:

| S():O
— ' ::1 D;j S Dis1
SI= e & =
i1 DiSDis1 + DkSDo
paral 1.
Ejemplos

Las Figuras 4.3(a) y 4.3(b) muestran dos curvas B-Spline de ajuste paral mismo
conjunto de datos compuesto por 40 puntos, coiNg =15y Ng = 10 puntos de control,
respectivamente. Los puntos marcados con s*e corresponden al conjuntte datos de en-
trada, para el cual se desea encontrar una curva de ajuste. Lgaintos marcados con ¢
corresponden a los puntos de control que encuentra el algtmo y que genera la curva
B-Spline (fSnea slida). La Figura 4.4 muestra un ejemplo donde se aplica el algoritm
anterior. En este ejemplo se desea ajustar 27 puntos del plano con urarrva B-Spline
generada porNg = 12 puntos de control. En todos los ejemplos que se muestran en este
capstulo se utilizad = 3.
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4.3. Conclusiones

Este capstulo est dedicado a la representadin B-Spline de curvas en el plano de la
imagen. Consiste en una suma pesada de funciones base, geder por un conjunto de
puntos de control. Se muestra un resumen sobre la tedd de puntos de control, la base
funcional B-Spline y sus propiedades. Se presenta tandi la teorSa sobre ajuste de puntos
por medio de una curva B-Spline. Algunos puntos de este temaos explicados con mayor
detalle en el Apéndice C.

Esta representacdn es muy conveniente para gra“car curvas porque involucra pocos
parametros, es intSnsecamente suave y provee unarfnula matematica para el contorno
gue se desea encontrar. En los capstulos que siguen utilizamos casvB-Spline como una
herramienta fundamental en la deteccibn de bordes y descrip@h de contornos de regiones.
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(a) Conjunto de 40 datos que se desea ajustar por una curva B-Spline (¥, curva de
ajuste (I nea lida), 15 puntos de control ().

(b) Conjunto de 40 datos que se desea ajustar por una curva B-Spline (*), curva de
ajuste (I nea lida), 10 puntos de control ().

Figura 4.3: Conjunto de datos que se desea ajustar por una curva B-Splin¢), curva de ajuste
(f'Snea slida), puntos de control ( ).
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Figura 4.4: Conjunto de 27 datos que se desea ajustar por una curva B-Spé (*), curva de ajuste
(f'Snea slida), 12 puntos de control ( ).
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Cap tulo 5

Detecci’'on de contornos en
Im‘agenes SAR utilizando la
distribuci” on G} y curvas B-Spline

La naturaleza multiplicativa del ruido specklehace que los nretodos de detecon de
bordes desarrollados para irmgenesopticas sean ine“cientes cuando se aplican a iagenes
SAR. El ruido de la imagen es la principal di“cultad en los algoritmos ce deteccon de
bordes porque muchos de ellos encuentran regiones utilizando eaccion local de carac-
tersSsticas, es decir utilizando la informa@h presente en un pixel. En el caso de deteani’
de bordes de objetos en im§enes con ruidospeckle no es posible utilizar la informacibn
puntual, sino que hay que analizar la imagen a partir de conjatos de pixels (ver [42]). La
deteccibn de bordes en inagenes con ruidospeckleha sido objeto de estudio por parte de
muchos autores y una gran variedad dedcnicas han sido presentadas. Los enfoques para
segmentacdn de este tipo de indgenes pueden separarse en dos grandes clases:

1. Enfoque basado en bordes.

2. Enfoque basado en regiones.

Los trabajos basados en la hisqueda de cambios abruptos en la re"é@ddad media,
como los presentados en los agtulos [120], [34] y [35], pertenecen a la primera clase.
Mientras que los algoritmos basados en “ltros, como el que se presenta gtb] pertenecen
a la segunda clase. Tamlgh se han desarrolladodcnicas basadas en contornos activos, por
ejemplo, en [44] se presenta un algoritmo de contornos activos, utando la distribucion

para describir los datos SAR. En el artSculo [52] los autores utilizan la distribucon
Gaussiana para el modelado de los datos. En los &dulos [2, 3] se presentan algoritmos
de segmentaan de imagenes SAR utilizando conjuntos de nivel. En todos los casos se
obtiene un éxito relativo por el alto costo computacional que estas dcnicas conllevan y la
enorme complejidad de las imgenes SAR.
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En este trabajo elegimos algoritmos basados en regiones porque modetsos datos de
diferentes areas de la imagen con distribuciones estddticas que poseen distintos parhe-
tros. Proponemos un nuevo netodo de ajuste de curvas a contornos de objetos o regiones
en imagenes con ruidospeckle que tiene excelentes resultados, con un aceptable costo
computacional. Los algoritmos propuestos consideran la imagen por regies, en lugar de
hacerlo sobre toda la imagen, lo cual es un gran ahorro en tiempo demiputo. Ademas
provee una Brmula matematica para el contorno que depende de muy pocos pametros.

El algoritmo comienza con un paso de inicializacibn, es decir una cuevinicial, que
es encontrada autonaticamente y que tiene el objetivo de que los procedimientos tengan
mas rapida convergencia y menor costo computacional. Luego, se deforma larea inicial
hasta ajustar el contorno del objeto de integs.

Para encontrar los puntos de borde entre las diferentes regiones deiimagen se trabaja
sobre la hipotesis de que los datos SAR son modelados con la distribmi'estacﬁsticaGR
bajo el modelo multiplicativo. Bajo el modelo G}, las regiones de la imagen con distinto
grado de homogeneidad quedan caracterizadas por los gametros de la distribucion. Con
este propbsito, se estiman los paimetros correspondientes, a lo largo de segmentos de
recta dispuestos en un entorno de la curva inicial. Si un purd pertenece al borde del
objeto, entonces en una vecindad de ese punto existe un cambio lswo en los paametros
estadsticos de la distribuctn que lo modela.

Este método tiene problemas de convergencia en el caso en que el &bj del cual se
desea encontrar el borde no sea convexo. En este &plo se muestran cales son estos
problemas, que dependen de la forma del objeto y se propone un algono para resolverlos.

Este capstulo constituye el aporte original mas importante de esta tesis.

Esta compuesto de la siguiente manera: en primer lugar, en la secctb.1 se intro-
duce un algoritmo para hallar regiones iniciales autoraticamente, que sirven como paso
inicial para los métodos de detecabn de contornos. En la secah 5.2 se presenta el primer
algoritmo de deteccdn de borde, basado en una serie de segmentos de recta ubicads-
trat‘egicamente sobre la imagen. En la seani’ 5.3 se explica la forma en que se toman
los datos de la muestra para estimar los pametros. El algoritmo descrito anteriormente
busca los puntos de borde del objeto a partir del punto de bored encontrado en el paso
anterior, luego, en la secan 5.4 se presenta un algoritmo para encontrar el primer purd
de borde, que es muy importante para la convergencia del etdodo. En la secabn 5.5 se
muestran cuales son los problemas de convergencia que tiene el algoritmo, quepgnden
de la forma del objeto y se propone una forma de resolverlos. En keccon 5.6 se mues-
tran los resultados en imrdgenes SAR reales. Finalmente, en la secti’5.7 se presentan las
conclusiones para este cajtulo.
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5.1. Regiones iniciales de b usqueda

SeaE : R? R una escena compuesta por el fond® y un conjunto de regiones
{R1,R2,..., Rk} con sus respectivas fronterag R 1, ..., R }. Cada una de estas regiones
y el fondo son considerados campos aleatorios de variables aleatorias épeéndientes e
identicamente distribuidas con la distribucion GX( , ,N )y caracterizadas por los valores
de sus paemetros estadsticos y .Deseamos encontrar una curv&; que ajuste al borde
de cadaregon R j enlaimagen. En escenas de iagienes SAR, un borde puede ser de“nido
como un salto abruto en los valores de la retrodispersii, este borde ideal est’degradado
por el ruido speckle entonces de“nimos un borde como el lugar de la imagen dondeai
un cambio abrupto en los valores de los pametros estadsticos.

Como se muestra en la secoil 3.4.2, existe una correspondencia entre el grado de
homogeneidad presente en la imagen y los pametros de rugosidad y escala estimados.
A partir de esta correspondencia se puede hacer una clasi“con de cada pixel de la
imagen. El algoritmo propuesto en esta seccon separa cierto tipoalregiones del resto de la
imagen, de manera de obtener una primera aproximaoi del objeto que se est’buscando,
y que se utiliza para inicializar los métodos de extracadn de contornos descriptos en las
siguientes secciones. Los algoritmos de deteoadi’de contornos que se describen a conti-
nuacion, trabajan sobre estas regiones en lugar de analizar la imagen completadreeiendo
el costo computacional.

Se hace una partiodn de la imagen de la siguiente forma:
f:S R,

donde
S=[0,...,mSp S 1]x [0,...,nS, S 1]

m,n,S, N, es decir que la particon f esta compuesta porm x n bloques de ladoS;,
como muestra la Figura 5.1. Sin grdida de generalidad se supone gque se desea habaeas
urbanas, pero puede ser rede“nido para obteneareas de cualquier tipo. Los siguientes
datos de entrada deben ser especi“cados:

1. Un criterio de selecadn Tr, correspondiente a la clase darea que se desea encontrar.

2. Un umbral Ts que corresponde al rshimo nimero de bloques requeridos para con-
siderar una zona candidata, como regin inicial. Se toman aquellas zonas candidatas
gue tengan al menosTs blogues conectados.

El algoritmo comienza estimando los pagmetros y a partir de los datos de la
imagen en cada bloque, obteniendo dos arreglosy , cada uno de tamao m x n, con
(i,j)y (,j), los estimadores de los pametros y , en el bloque (;j), 0 i
mS1,0 j nS1, respectivamente. Luego toma como zonas candidatas las regiones
formadas por bloques cuyo pasimetro estimado pertenece al intervalo de selecoin Tg.

69



} S

(i,J )-bloque conS, x S, pixels

Figura 5.1: Partici'on de la imagen en bloques cuadrados para estimar los paametrosy

Si el nimero de bloques conectados de una zona candidata es menoredis, entonces la
zona se considera egfnea y se remueve. Luego, se calcula el ggbno convexo que contiene
a los bloques conectados. En este trabajo hemos usad® = [S3,50,5), Ts = 46 y
Sp = 5. El Algoritmo 2 muestra el procedimiento descrito para encontar regiones iniciales
automaticamente. Notese que la salida del Paso 3 es una imagen binaria (por ejemplo,
urbana-no urbana). Finalmente, cada zona de integs se especi“ca por un p&gono cuyos
vertices son los puntos de control que generan una curva B-Spline.l Rlgoritmo 2 se
aplica a la imagen singtica de la Figura 3.10 y a la imagen SAR real de la Figura 2.4. Los
resultados se presentan en la Figura 5.2 y en la Figura 5.3.

Algoritmo 2 Regiones Iniciales
1: Realizar una particion de la imagen en bloques cuadrados de ladsy,

como muestra la Figura 5.1.

2. Estimar los parametros y a partir de los datos de la
imagen en cada bloque. Se obtienen dos arreglosy
cada uno de tamamom x n,con (i,j)y (ij),
los estimadores de y , en el bloque
(i,j, 0 i mS1,0 | nS1,respectivamente.

3: Dado Tgr RS un criterio de seleccon, si

(i,j) Tr entonces el bloquei(j ) se marca como zona candidata,
si no se deja sin marcar.

4: Dado Ts, el mSnimo nimero de bloques requeridos para considerar una zona
candidata como regon inicial. Para cada zona candidata se calcula elurhero b, como
la cantidad de bloques conectados en la zona. Entonces, Isi Ts la zona se marca
como regdn inicial, si no se remueve.

5. Las regiones iniciales esth formadas por bloques conectados. Luego se calcula
el poBgono convexo que contiene a cada una.

Una vez determinada cada una de las zonas deubfueda inicial como una curva B-
Spline calculamos el centroide de cada una de ellas.
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Figura 5.2: Zonas de inteés especi“‘cadas por sus puntos de control, calculadas aut@ticamente
usando el Algoritmo 2. Las Bneas gruesas son el ggono de control, las§neas “nas son la B-Spline
de orden 3 correspondiente.

Figura 5.3: Zonas de intes en una imagen real, calculadas autoaticamente usando el Algorit-
mo 2.

5.2. Proceso de detecci’ on de bordes

Si un punto pertenece al borde del objeto entonces en un entorno dese punto existe
un cambio en los padmetros estadsticos de la muestra y por lo tanto es un punto de
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transicion. Se considerarN segmentos sobre la imagens®”, i { 1,...,N}, de la forma
s() = CP; donde C es el centroide de la regih inicial, el extremo P; es un punto fuera
delaregony ; = ang s, s(*D) i es elangulo entre dos segmentos sucesivos, como
muestra la Figura 5.4.

gli+D)

Figura 5.4: Rectas radiales separadas por uarigulo ;.

Consideramosk+1 parametros: ( o, o) correspondiente al fondoy (j, j)j =1,...,K
correspondientes a cada una de las regiones.

El segmentos() es un arreglo cuyos elementos provienen de la discretizacibn denea
sobre la imagen.
0]

s ="2z" ...,z0 (5.1)

Dado un segmentos() consideramos la siguiente partiain

zW GOy, ), k=1,...,] (5.2)
z0 G O% b p), k=j+1,...,m, (5.3)

donde para cadak, zl((i) es la realizaodn de la variable aleatoria zlﬁ”. Los parametros
( r, r)Y( b p) caracterizan a la regdn y al fondo, respectivamente y se estiman como
se explica en la secoih 5.3. Para encontrar los puntos de transi@n sobre cada segmento,
consideramos una funa@n para cada segmentcs(!), donde es una funcin de verosimi-
litud de la muestra, dada por:

nj "m

(Z, rv vy b D)= fr(zi; v, r) fr (zi; b b)

i=0 i=j+1

Para encontrar el punto de transicibn, maximizamos L =1In

J m
Lz, rv rv b D)= In(feo (zi; v, )+ In(feo (zi; b b))
i=0 i=j+1
entonces, de acuerdo a la ecuami (3.12),
L(z, rv rv b )=
_ j n 20" (n§ ,)z2St N " n 20" (n§ p)z2St
o (S () +nz2™ L P (S (n) p+nz2™
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Finalmente, la estimacion del 3ndice que corresponde al punto de bordey, sobre el
segmentos(!) esta dado por:

=argmaxL (5.4)
j

En la Figura 5.5(a) se muestran valores $picos de la fun@hn objetivo, tomados a lo largo de
un segmento de recta. La posich correspondiente al naximo se considera como el punto
de transicion entre ambas regiones, de acuerdo con larinula (5.4). Los datos de la imagen
sobre el mismo segmento de recta se muestran en la Figura 5%( En la Figura 5.5(c) se
muestra el valor del paametro  estimado pixel a pixel, para los datos sobre el mismo
segmento de recta. Puede observarse que el punto de transini‘coincide con el punto de
discontinuidad en la posicdn de los datos y con el punto de discontinuidad en la estimacii
del parametro . La estimacion del parametro  pixel a pixel se explica en la secoh 6.3.

El Algoritmo 3 muestra el resumen de este proceso de deteoti'de bordes.

Algoritmo 3  Algoritmo de deteccibn de bordes maximizando la probabilidad
1. Determinacion automatica de la regidn de interés por medio

de una curva B-Spline, usando el Algoritmo 5.
2. Determinacion de una serie de segmentos radiales sobre la imagen,

como muestra la Figura 5.4.
3: for cada segmentos’) do
4:  Estimacion de los paametros estadsticos relevantes para
datos con ruido speckle.
5. Hallar la posicion j sobre el segmentas() que maximiza la Ecuacin 5.4
y que corresponde al punto de borddy sobre la imagen.
6: end for
7: Construir la curva B-Spline que interpola los puntos encontados.

5.3. Muestras para estimar los par’ ametros

Estimamos los padmetros estadsticos procesando los pixels dentro de una ventana
rectangular de manera que la direcan de su eje mayor coincida con la del segmento que
se esH procesando y tal que incluya una muestra de la regii y otra del fondo, las cuales se
utilizan para estimar los parametros ( r, )y ( b, b), respectivamente. En la Figura 5.6
puede observarse el segmentsl”), el centroide C, la region R y el fondo de la imagen,B.
Las zonas rectangulares interiores a la ventana corresponden a los sa@s de la ventana
rectangular, donde se toman las muestras de entrenamiento que son ligadas para estimar
los pa@ametros. Estos sectores son elegidos en los extremos de la tegra para asegurar
gue los valores de los pametros correspondan a distintas zonas de la imagen.

En el caso en que la ventana rectangular esttotalmente incluida dentro de la regibn,
o totalmente incluida en el fondo, entonces los pametros estimados no corresponden
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(a) Valores t picos de la funcion objetivo para un seg-
mento de recta.

(b) Valores de los datos de la imagen para un segmento
de recta.

(c) Valores de la estimacion del parametro  pixel a pixel sobre
un segmento de recta.

Figura 5.5: Gra“cos que muestran distintas maneras de visualizar la posioii del punto de tran-

sicion sobre una recta. Como el raximo de la funcibn de probabilidad (a), como el punto de
discontinuidad en la posicon de los datos (b) y como el punto de discontinuidad en el valor del
parametro  (c).

a distintas regiones y el proceso de encontrar los puntos del bordgy...by} debe ser
replanteado buscando otra posi@h para el centro de la ventana.

Con el objetivo de encontrar posiciones de la ventana rectangular gucontengan al
punto de borde, el algoritmo desarrollado utiliza el punto de boreé encontrado en el paso
anterior para ubicar la ventana rectangular del paso actual. En el pasad la ventana se
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™ s(i)

Figura 5.6: Ventana rectangular utilizada para estimar los pa@metros.

ubica a distanciadis, = |cS bg1| desde el centroide, sobre el segmengd). La Figura 5.7
muestra un ejemplo de la forma de ubicar la ventana. De esta manay si el dngulo entre
dos segmentos de recta es peqgue, entonces la ventana correspondiente al paso posterior
estara ubicada en un punto tal que el borde del objeto quedarincluido dentro de la
ventana.

Figura 5.7: Esquema que muetra la forma en que se ubica la ventana rectangulan cada paso.
Sobre el segments ™ | el centro de la ventana se ubica a distancial; desde el centroide.

En el primer paso, debe elegirse autoaticamente el primer punto de bordeby;.

Para solucionar esta di“cultad desarrollamos un algoritmo que encentra con precisbn
el primer punto by, que es muy importante porque es el punto en el cual se basa lagjueda
de todos los dena’s puntos de borde. El proceso se presenta en la siguiente secci’
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5.4. Proceso de b'usqueda del primer punto de borde b,

Para de“nir el primer punto de borde se toman una serie de eleentosd, . . ., &, sobre
el segmentos®), separados una longitud arbitraria y se desplaza la ventana rectangular
localizando su centro en estos puntos, como muestra la Figura 5.8. Parcada ventana,
se obtienen muestras de entrenamiento para calcular los estimadarale los pagmetros
( L jb), j =1,...,kn y se estiman los pagmetros para cada una de las muestras. Luego,
secalculad = | 1§ 1|, =1,... ks y d"™ = max; ; x, d, la maxima diferencia
entre los parametros estimados y se almacena dlridice que corresponde a estearimo.
El valor maximal d™& es la diferencia entre "& y ™M&_ Estos valores se consideran
estimadoresoptimos y son utilizados para calcular el puntob;. Se encuentrab; con los
parametros calculados en el paso anterior usando la furai’ de méxima verosimilitud dada
en la ecuaodn 5.4.

Un resumen de este procedimiento, se presenta en el Algoritmo 4.

Algoritmo 4  Primer punto de borde

1: Tomar una serie de puntosqy, ..., 0, sobre el segmentas®,
separados una longitud arbitraria, y desplazar la ventana ectangular
localizando su centro en estos puntos, como muestra la Figura 5.8.

2. Para cada ventana, obtener muestras de entrenamiento para
calcular los estimadores de los parmetros ( Jr jb), j=1,...,kn.
Estimar los parametros para cada una de las muestras.

g Hallard = | 1S Lj=1,... kyyd™™=max; ; ¢, &,
la maxima diferencia entre los pagmetros estimados y almacenar
el Sndice que corresponde a estearimo.

4: Hallar by con los pa@ametros 6ptimos calculados en el paso 3
usando la funcbn de maxima verosimilitud
dada en la ecuaan 5.4.

Wl W3

C | G, 2 Ok P;

Figura 5.8: Desplazamiento de una ventana rectagular sobre un segmento de recta.

En la Figura 5.9 se muestra el resultado de aplicar el algoritmo antear a la imagen
sintetica de la Figura 3.10. Las $neas “nas corresponden a las regiones iniciales encon-
tradas automaticamente con el algoritmo descrito en la secoih 5.1. Las BEneas gruesas
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corresponden al contorno hallado con el procedimiento. Puede obsamge la precison de
los resultados.

Figura 5.9: Resultado de aplicar el algoritmo propuesto a la imagen sirgtica de la Figura 3.10.

5.5. Problemas y Soluciones

Este algoritmo da muy buenos resultados cuando se trata de Har el contorno de
objetos convexos, pero el mtodo puede fallar, cuando el objeto no es convexo. En la
Figura 5.10 se muestra un esquema de esta situaci’en la que la ventana en el paso+ 1
gueda mal ubicada y el proceso deusqueda de puntos de borde, falla. En la Figura 5.10(a)
se observa que la ventana eat'ubicada con su centro en un punto tal que el borde del
objeto queda dentro de la ventana. En la Figura 5.10(b) se ve ug si el borde del objeto
tiene una gran variacibn en la curvatura, esto provoca que el punto donde es ubicadel
rectangulo para tomar la muestra sea muy lejano al borde del objeto y poral tanto el
punto de transicion no queda en el interior de la ventana. En la Figura 5.11 se nastra
un ejemplo de esto con una imgen singtica generada con el modeI(GR( , ,h ) con los
mismos pa@metros que la Figura 3.10.

Es posible tambén que una recta radial tenga noltiples cruces, como muestra la Figu-
ra 5.12. En este caso el algoritmo encuentra solamente uno de los puntos berde sobre
la recta. Los otros son ignorados y el proceso falla.

Con el objetivo de solucionar estos problemas, desarrollamos otralgoritmo que en-
cuentra el borde de un objeto no convexo y que resuelve los inconventes anteriores de
manera adecuada. Este algoritmo no necesita que el centroide de lagien inicial esté den-
tro del objeto y tolera un paso de inicializacbn muy lejano a la soluén “nal. El proceso
se basa en que, teniendo dos puntos en el borde del objdioy b.; sobre dos diferentes
rectas radiales, calcula el vector velocidad entrestos dos puntos, usando ladfmula:

%_ _ ba ? b
b+ Sh
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(a) La ventana rectangular ubicada (b) Si el borde posee gran variacn en la curvatura, en-
de manera que el punto de bordetonces la ventana rectangular puede quedar mal ubicada.
queda dentro de ella.

Figura 5.10: Esquema que muestra que el procedimiento puede fallar, depdiendo de la forma
del objeto del cual se desea encontrar el contorno.

para luego localizar la ventana en la direcan del segmento perpendicular a%i con centro
b + %i, donde es un valor arbitrario. La Figura 5.13 muestra un esquema del pce-
dimiento en el pasoi. En este ejemplo, a partir de los puntos de borddys; y by se calcula
el punto b+1. Luego, encuentra cada punto de borde como lo hace el Algoritmo 3. Un
resumen de este procedimiento se presenta en el Algoritmo 5.

Algoritmo 5  Algoritmo de deteccion de bordes basado en el vector velocidad
1. Buscar dos puntos sobre el borde del objet,, b, sobre dos diferentes

rectas radiales, como se explica en la seoti’5.2.
2: Dados dos puntos sobre el borde del objeth, b1, calcular el vector
velocidad entre éstos dos puntos:
%‘ — t:1+1 S h
b+ Sh
3: Localizar la ventana en la direccon del segmento perpendicular a%i
con centroby + % i, donde es un valor arbitrario, como muestra la “gura 5.13.
4: Construir la curva B-Spline interpolando los puntos encontados

{bg,..., by}

78



Figura 5.11: Objeto que tiene en una parte del contorno una gran variacin en la curvatura y su
contorno detectado.

Figura 5.12: El procedimiento sobre una recta con raltiples cruces, solo detecta el punto de borde
marcado con un &rculo.
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Figura 5.13: Vector de variacion entre dos puntos de borde. (Paso 4 del Algoritmo 5)

La Figura 5.14 muestra el resultado de aplicar el algoritmo a la imagen stietica de la
Figura 3.10. En este ejemplo se utilizaron tres tipos de inicializaéin, cruzando los bordes
del objeto (arriba a la izquierda), dentro de la regdn (arriba a la derecha) y fuera de la
region (abajo al medio). Se puede observar la precisii de los resultados en todos los casos.

Figura 5.14: Resultado de aplicar el Algoritmo 5 a una imagen singtica con tres tipos distintos de
inicializacion. Las Sneas “nas corresponden a las regiones iniciales, |&néas gruesas a las curvas
de ajuste halladas por el algoritmo.

La Figura 5.15 muestra el resultado de aplicar el Algorimo 5 a la imagen deal Figu-
ra 5.11. Se observa que se solucionaron los problemas de ajuste de lavaual contorno del
objeto.

La Figura 5.16 corresponde a una imagen sinética generada con la dr#bucion
& (,, 1), con padmetros = S15y =1,0 para el objeto,y = S10y =1,0
para el fondo. El objeto tiene forma de 'S’ y esto hace que teng gran variacibn en la
curvatura en todo punto del contorno. La ISnea gruesa muestra la curva encontrada por
el algoritmo. Se observa un resultado muy satisfactorio, a pesar de gqula curva inicial
(marcada con una Bnea “na en la “gura) es muy lejana a la solddn “nal.
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Figura 5.15: Resultado de aplicar el Algoritmo 5 a la imagen de la Figura 5.11.

5.6. Aplicaci” on a datos reales

La Figura 5.17(a) muestra una imagen real de 1 look, obtenida por el sensd&-SAR
sobre los alrededores de la ciudad de Munich, Alemania. La inggn muestra camposgreas
oscuras) y areas urbanas greas brillantes). La Figura 5.17(b) muestra el resultado de
aplicar el algoritmo a esta imagen. Las$neas “nas corresponden a las regiones iniciales, las
[Sneas gruesas corresponden a los bordes detectados. Las regiones iegifalleron halladas
usando el Algoritmo 2 de hisqueda de regiones iniciales de la seoai’5.1.

La Figura 5.18 muestra el resultado de aplicar el algoritmo a la imagen JER del
Bosque Nacional Tapajos (Brasil), correpondiente a datos de amplitudcon polarizacibn
HH de 3 looks. Esta imagen es de un bosque que ha sido talado etie claros. La zona
encontrada por el algoritmo corresponde a un claro. Los parnetros estimados son =
S194, =74706 paralos clarosy = S$128, = 178374 para el bosque.

La Figura 5.19 muestra otros dos ejemplos de aplicacbn de los algoritos a imagenes
reales, lasdreas oscuras corresponden a zonas honepgas y lasareas luminosas a zonas
heterogeneas. Las $neas gruesas corresponden al borde de la mgiencontrada por el
metodo.

5.7. Conclusiones

En este cagtulo se presenta un nuevo efodo de segmentadn de imagenes SAR
usando curvas B-Spline deformables y la distribuan estacﬁsticaGR. El metodo se basa
en hallar borde de regiones con diferente grado de homogeneidad.
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Figura 5.16: Resultado de aplicar el algoritmo de velocidad a una imagenist’etica correspondiente
a un objeto no convexo, con gran varia@h en la curvatura en todo punto.

En el primer paso se encuentran autoraficamente regiones iniciales correspondientes
a areas con diferentes grados de homogeneidad. Se modelan los datos bajo edelo
multiplicativo y la distribuci’ on G (, ,n ), y se utiliza el parametro  como descriptor de
la homogeneidad de una zona de la imagen.

En un entorno de cada regbh inicial se dispone una serie de segmentos de recta.
Luego, se estiman los pametros de rugosidad y escala usando dos muestras disjuntas,
una incluSda en el objeto y otra fuera del mismo. Con estas estimaciones des lparametros
se maximiza la funcbn de verosimilitud para el conjunto de datos que yacen sobre cada
segmento.

Este método presenta varias ventajas sobre los algoritmos a$icos, porque es total-
mente automatico, trabaja sobre regiones en lugar de hacerlo sobre toda la imagen wtbr-
mina el contorno de diferentes objetos con precisil, obteniendose unadrmula matematica
gue los describe. Para cada regbn, el resultado de aplicar el algoritmes una curva que
ajusta al borde del objeto, en la forma de una curva B-Spline eterminada por puntos
de control. Sin embargo, este algoritmo puede presentar pldemas de convergencia que
dependen de la forma del objeto que se desea encontrar. Entmes desarrollamos otro al-
goritmo que soluciona este incoveniente buscando los purgale borde sobre segmentos de
recta que se ubican en cada paso siguiendo la direccibn de variadi’entre los dos pun-
tos de borde encontrados en los pasos inmediatos anteriores. En cadaspase utiliza la
posicion del punto de borde encontrado en el paso anterior, por lo tato la precision del
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(a) Imagen real, de 1 look en los alrededores de Munich.

(b) Deteccion de bordes de regiones en la imagen de Munich.

Figura 5.17: Resultado de aplicar el algoritmo completo a una Imagen SAR real. Lassheas “nas
corresponden a la reghn inicial encontrada automaticamente, las BEneas gruesas corresponden a la
curva que ajusta el contorno.
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Figura 5.18: Resultado de aplicar el algoritmo completo a una Imagen SAR real de 3 Id&s, de
una zona de bosque en Brasil. La curva verde corresponde a lagien inicial, la roja a la curva de
ajuste.
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Figura 5.19: Resultado de aplicar el algoritmo a una imagen real donde el objetivo esna zona
homogénea. Las §neas “nas son las regiones iniciales, las gruesas corrasgen a las Eneas de ajuste
encontradas por el algoritmo.
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primer punto de borde es determinante para la convergencia dehetodo. Por esa rapn se
presenta un algoritmo que permite encontrarlo con mayor precisin.

Este método se aplica en inagenes singticas y reales y se observa que los resultados
son excelentes con un aceptable costo computacional.
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Cap tulo 6

Detecci’on de contornos en
Im‘agenes SAR usando Difusi” on
Anisotr” opica

En esta tesis no se trata de eliminar el ruidspeckle sino de aprovechar sus propiedades
estadBsticas y utilizarlas como medio para hallar los contornos entre las fdirentes regiones.
Sin embargo, en la estima@h de parmetros se producen errores provenientes de las
operaciones y es necesario suavizar el arreglo de estimadores paraai@r el punto
de discontinuidad con mayor precisin. En este cagtulo utilizamos el método de difusbn
anisotropica para el suavizado del mapa de parmetros porque elimina el ruido preservando
los bordes y las discontinuidades.

El proceso de descrip@h de imagenes en nltiples escalas (0 en el espacio-escala) fue
utilizado por muchos autores desde losr@os 80. La idea fue inicialmente formalizada por
Witkin [126] y luego desarrollada por Koendrik [65], Babaud et al. [4] Yuille et al. [132]

y otros. En 1990, Perona y Malik presentan un algoritmo basado en el esp#-escala,
gue remueve el ruido manteniendo las caract@sticas de borde y los detalles importantes
de la imagen (ver [100]). La teoBa basada en el espacio multiescala fue utilizada en seg-
mentacion y restauracion de imagenesopticas por diversos autores, por ejemplo en los
artSculos [1], [101] y [102].

Tambien existen en la literatura algoritmos espeg‘cos para reducir el ruido speckle
basados en el ratodo de difusbn anisotropica como por ejemplo los que se presentan en los
artSculos [129], [130], [131] y [119]. En este trabajo no han sido utilizadosrgae el objetivo
es suavizar el mapa de estimaon del parametro  de la distribucion Gﬁ, que caracteriza a
las diferentes regiones y encontrar los puntos de discontindad, que constituyen los puntos
de borde sobre la imagen, en lugar de eliminar el ruidspeckle

Este capstulo esti compuesto de la siguiente manera, en la seoti’6.1 se explica el pro-
ceso de difushh isotdpica, en la secadn 6.2 se introduce el proceso de difuaii anisotopica
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y sus ventajas con respecto a la difusion isotdpica. En la secoih 6.3 se presenta el algo-
ritmo desarrollado para segmentaan de imagenes SAR usando difusih anistropica para
suavizar el vector de estimadores. En la seamii 6.4 se muestran los resultados y “nalmente
en la secabn 6.5 se presentan las conclusiones.

6.1. EIl proceso de difusi” on en procesamiento de im” agenes

El problema de eliminar el ruido de una imagen ha sido tratado en laiferatura de
diversas maneras. Una forma interesante es el enfoque depesio multiescala, desarrollado
por Witkin (ver [126]) y m’as tarde formalizado por Koendrik [65]. El espacio multiescala
consiste en aplicar una suceeih de “Itros pasabajos de resolu@h decreciente. Una elecoih
posible es el “ltro gaussiano de desviaoi t, entonces la sucesih de “Itros se realiza
cont creciente. A medida que el paametro t toma valores mayores, la eliminaagn del
ruido es mayor, pero tambén aumentan la deformaadn de la imagen y la eliminacon de
caracterSsticas importantes y detalles. Por lo tanto es necesario buscar unalacion de
compromiso entre la eliminacén de ruido y el borroneado de la imagen.

En forma mas general, el espacio multiescala consiste en el siguiente precedada la
imagen | o se genera iterativamente una familia de inagenes

I, R, >0 (6.1)
gue son una simpli“cacbn gradual de la imagen original. El nimero de iteraciones que
se utiliza, es la escala. En cada iteraoh deben cumplirse los siguientes requerimientos:

1.1 I o cuando 0
2. A medida que se aumenta la escala, la resolusi disminuye y por lo tanto, no deben

generarse detalles no existentes en la imagen original.

En el ejemplo del espacio-escala gaussiano, la secuencia dagmnes se obtiene haciendo
la convolucibn de la imagen originall g(X, y) con nicleos gaussiano$(x, y,t) de varianza
t y media 0, como muestran las ecuaciones 6.2 y 6.3,

L.y, 1) = lo(x,y) G(xY,1) (6.2)

8 (Xz+ y2)

G(x,y,t) = lz_e 212 (6.3)

t

El parametro del espacio-escala, determina la intensidad del suavizado de la imagen.
Para grandes valores dé, el suavizado es mayor. Usando propiedades de la transforma
de Fourier, puede verse que la ecuami 6.2 es un “Itro pasabajo que atenja las altas
frecuencias. Por el teorema de la convoluoi se tiene que para una funan f : R> R

F(f G)(w) = F(f)(w).F(G)(w) (6.4)
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donde G; es el nicleo gaussiano de varianza

Ademas,

w]

F(Go)(w) = S (6.5)

gue también tiene forma gaussiana, lo cual indica que convolucionar con un “Itro gaasiano
atenda las altas frecuencias. Para mas detalles ver [125].

Es posible también entender este comportamiento de suavidad observando |lz@acion
del calor. Como explican Koendrik [65] y Weickert [125], esteconjunto de “ltros de
imagenes es equivalente a resolver la ecuani'del calor

+| (x,y,t) = div(c 1(x,y,t))
I(xy,0) = lo(X,y)
donde lo(x,y) es la imagen original que se desea suavizar,representa al tiempo que se
deja correr el algoritmo, siendot 0, | es la imagen gradiente ydiv(u,Vv) corresponde
a la divergencia del vector (1, v), de“nido como

div(u(x,y),v(X,y)) = ux + vy
y c es el coe“ciente de difusin del calor, siendo en este caso= 1.

Este resultado es muy importante porgue proporciona un conjunto deherramientas
para eliminacion de ruido, basadas en la resoluoii de ecuaciones diferenciales.

La temperatura de un cuerpo tiende a uniformizarse con el pasgel tiempo, esto explica
gue la evoluctdn de una imagen segn la ecuacdn del calor, elimina el ruido ya que los
niveles de gris tienden a uniformizarse en cada iteraoi.

Este enfoque tiene las siguientes limitaciones:

1. No lo remueve el ruido de la imagen sino tamlah las caractegsticas importantes,
como bordes y las hace @S difScil de identi“car. Un analisis detallado de este pro-
blema se presenta en [13].

2. Cuando el valor det es muy grande, los bordes cambian de lugar. Esto fue demostta
por Witkin en el art Sculo [126].

En 1990, Perona y Malik presentan un algoritmo basado en ecuaciones digciales,
en el que se buscan ecuaciones del calor manipulando el coe“ciente aduccidn. Este
metodo llamado de difustn anisotdpica, remueve el ruido manteniendo las caracteisticas
de borde. Esta propuesta se discute en la seoti’6.2.

6.2. Difusi”on Anisotr” opica

La formulacion de Perona-Malik [100] presenta un algoritmo que remueve el ruido
manteniendo las caracteiSsticas de borde. En ese trabajo los autorggoponen hacer el
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suavizado en el interior de cada regih de la imagen, delimitada por los bordes y no
suavizar a traves de ellos. Se trata de encontrar soluciones de una ecuatidel calor,
gue posee un coe“ciente de conduamii variable. Este algoritmo modi“ca iterativamente
la imagen de acuerdo a la siguiente ecuami:

LOGyt) —
LYY = div(e(x,y,t) I)
1(x,y,0) = lo(x,y)
igual que en el caso anterior| o(X,y) es laimagen original,t 0, | eslaimagen gradiente
y div(u, v) corresponde a la divergencia del vectory, v), de“nido como

(6.6)

div(u(x,y),v(X,y)) = ux + vy.

La ecuacibn 6.6 corresponde a la ecuacbn del calor, pero con un coe“ciente de con
duccion del calor variable.

Cuando ¢(x,y,t) = 1 la ecuacion corresponde a la ecuaon del calor y el proceso de
difusion es isotpico.

Si supiéramos la ubicactn de los bordes de una regii R, entonces hasamos que el
coe“ciente de conducabn sea

1 sixy)/ R

0 sixy) R ©.7

c(x,y,t) =
dondeR es la regdn de la cual se desea encontrar el borde. Por supuesto, estddrmacion
no est disponible, por lo tanto hay que aproximarla. Es necesario entares utilizar un
descriptor de la presencia de un borde; una eleani posible es la magnitud del gradiente
de la imagen |

Entonces, se toma
cx,y,t)=9( 1)

donde la funcbng: RS R debe elegirse de manera que valga cero para valores grandes
de | yvalga 1, difundiendo completamente, cuando el valor del gidiente es bajo. Esto
es equivalente a tomar la funobn g con las siguientes restricciones:

1. g decreciente.
2. g(x) 0 cuandox

3. 9g(x) 1cuandox O.

De esta forma se obtiene un operador de deteani” de bordes. Si | es un nimero

grande, indica la presencia de un borde. En este caso el valde g( | ) esta cerca de
cero y por lo tanto c(x,y,t) tiene menor peso en la ecuaoh y el suavizado es menor
en esa zona de la imagen. De la misma manera si no sea&sh presencia de un borde,
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valor de g(

entonces la magnitud del gradiente de la imagen en ese pixel tieneopo valor, luego el

| ) esta cerca de 1y por lo tanto el coe“ciente de difusidn tiene ms peso y
el suavizado es mayor en esa zona de la imagen. La escala esti dada plotieampo t que
se deja evolucionar la difusin.

Algunas elecciones @sicas para la funabn g(x) son:

= |la funcion de Lorentz:

1
o 1)= —= (6.8)
1+ -5
= |a funcion de Leclerc
. 2
of 1)=eTe (6.9)
El parametro se elige arbitrariamente.

La Figura 6.1, muestra el ga“co de la funcion de Lorentz para distintos valores de
La Figura 6.2 muestra el gd“co de la funcion de Leclerc para distintos valores de .

Funcion de Lorentz
T
\

Q0.8

0.6

04t |

N 5
0.2—

N
Q.0

,,,,,,,,,,,

Figura 6.1: Gra“cos de la funcbn de Lorentz, para
raya-punto), respectivamente.

N[

, 1, 2 y 10 (®lida, raya, punto y

Se observa que en ambos casos se cumplen las restricciones 1, 2 y 3. Seragbgjue
cuanto mayor es el valor del pagmetro

, los operadores se acercan a Oam’lentamente.
Esto signi“ca que a medida que el valor de crece, el suavizado resulta @$ intenso.

La Figura 6.3 y la Figura 6.4 muestran el resultado de aplicar el algoritno de difusibn

en el caso de difusih anisotropica.

isotropica y anisotropica, respectivamente. El algoritmo se aplica a la imagen de la Figu-
en el primer caso, de la difusin isotropica se borronean bordes y detalles mucho as’ que

ra 3.10, para distintos valores det, usando el operador de Lecrerc. Puede observarse que
Esta formulacion posee la ventaja de que es muya€il su implementacion. En el
Apendice D se muestra el algoritmo para implementar este etodo.
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Funcion de Leclerc
=T_ T

0.8 g >
[ \
0.6 —

0.4

20

Figura 6.2: Gra“cos de la funcibn de Leclerc para valores de = 1/2, 1, 2 y 10 (solida, raya,
punto y raya-punto), respectivamente.

6.3. Segmentaci'on de

im"agenes SAR usando Difusi” on
Anisotr” opica y contornos deformables

En esta secain adaptamos los algoritmos presentados en el capilo 5 para el desarrollo
de un método que detecte bordes en la imagen, utilizando la distribuoin GR para modelar

los datos y difusibn anisotropica para suavizar el ruido de las estimaciones. Se genera u
vector de estimadores del pasimetro

para cada pixel de un segmento de recta sobre la
imagen. Luego, se aplica el algoritmo de difusibn anistwpica a este vector de estimaciones

de parametros para encontrar la posiabn del punto de transicibn sobre el segmento con
mayor precision.

En el metodo propuesto en el captulo 5, se plantea una regih de interés y se traza el
conjunto de segmentos de la imagen sobre los cuales se desazoatrar los puntos de borde.
Para encontrar el punto de transicibn sobre cada segmento, estimamos los paametros
( r, )Y ( b b)Qquecaracterizan las distintas regiones, como se explica en la sémt 3.4.1.
Luego se maximiza la funabn de verosimilitud para encontrar la posicon del punto de

transicibn sobre cada segmento de recta, que corresponden a los postpertenecientes al
borde de la regon.

Otra forma de encontrar el punto de transicion sobre un segmento de recta es estimar
el parametro

para cada pixel del segmentcs(), por medio de una ventana deslizante.
Entonces se obtiene un arreglo @ =

, 91)] de estimaciones del paimetro . Si
un punto pertenece al borde de la regih, entonces en una vencidad de ese punto existe

un cambio brusco en los valores de los estimadores del @enetro

y por lo tanto es un
punto de dicontinuidad. Luego se busca la posicbn del arrdg donde ocurre la néxima
discontinuidad entre estos datos, el cual corresponde al punto de traicion.

El proceso para encontrar el punto de borde con el stodo de buscar la naxima
discontinuidad (MMD) se muestra en el Algoritmo 6.
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@ t=3 () t=7

) t=10 d) t=15

(e)t=20

Figura 6.3: Imagen SAR sintética generada con la distribuciin G, suavizada con difusiin isotdpica
para distintos valores det.

Este método acarrea muchos errores deafculo y ademas para que la estimaan sea
precisa deben tomarse ventanas deslizantes de muchos pixels, leatincrementa mucho el
costo de computacional.

Una forma de mantener el compromiso entre la precisih en la estimactn del parametro
y el costo computacional, es utilizar una ventana de tamao 9x 9 pixels, y luego aplicar
un algoritmo de suavizado al vector de estimaciones. De esta manerd, gunto de borde
se encuentra con mayor precisbn. Luego, se aplica el algoritmo deifdsibn anisotdpica
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(@ t=3 by t=7

) t=10 d) t=15

(e)t=20

Figura 6.4: Imagen SAR sintética generada con la distribucin G, suavizada con Difusén
Anisotropica para distintos valores det, en todos los casos se ha utilizado = 100.

para suavizar y luego encontrar el punto de discontinuidad sbre el segmento de recta
convolucionando con un operador de detecoii de bordes chsico. La posi@h del punto de

discontinuidad corresponde al punto de borde. El esquema tiprocedimiento se muestra
en el Algoritmo 7.
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Algoritmo 6  Algoritmo para encontrar puntos de borde hallando la néxima discon-
tinuidad del parametro

1. for Cada segmentos' do

2. Estimar el parametro para cada pixel del segmento
deslizando una ventana. Esto genera un arreglo

®=p 0. §de valores de estimados.

3: Hallar la posicion sobre el segmento donde se encuentra la
maxima discontinuidad entre los valores del arreglo ()
convolucionando con la nascara §2,51,0,1, 2].

4. El punto de discontinuidad corresponde al punto de transiddn.

5. end for

6.4. Resultados

El Algoritmo 7 se aplica a la imagen singtica que se muestra en la Figura 3.10, generada
con la distribucion G2, y a la imagen SAR real que se muestra en la Figura 2.4. Los
resultados se muestran en la Figura 6.5 y en la Figura 6.6, respectivam. Las [Sneas
“nas corresponden a las regiones iniciales encontradas arhaticamente, las Bneas gruesas,
corresponden a la curva “nal obtenida por el ngétodo.

Figura 6.5: Resultado de aplicar el Algoritmo 7 a una imagen SAR sinttica. Las Bneas “nas
corresponden a las regiones iniciales y las gruesas corresponden adostornos encontrados por el
metodo.
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Algoritmo 7  Algoritmo de deteccbn de contornos de regiones utilizando difusin
anisotropica.
1. Determinar automaticamente regiones de integs descriptas
por medio de una curva B-Spline, usando el Algoritmo 5.
2: Determinar una serie de segmentos radiales sobre la imagen,
como muestra la Figura 5.4.
for cada segmentas() do
for cada pixel del segmentas() do
Estimar el parametro utilizando los pixels sobre una ventana de % 9.

end for
Se genera un arreglo de estimaciones para cada pixel del segmesfb,
M =p O . {1 dondem es el tamano del segmento.

8: Suavizar el arreglo () generado en el paso anterior usando el algoritmo de difusir
anisotropica. Se genera un arregl®, dondeS es el arreglo de estimadores suavizado.

9: Detectar del punto de discontinuidad dentro del arregloS, convolucionando con un
operador de detecan de bordes dlisico.

10: end for

11: Construir la B-Spline que interpola los puntos encontrados

N o g k&~ w

6.5. Conclusiones

Este capbtulo presenta un nuevo mtodo de detecabn de contornos en indgenes SAR
usando curvas B-Spline, la distribucon estaoEsticaGR y el metodo de difusdn anisotdpica
para eliminacion de ruido.

En el primer paso se encuentran autoraficamente regiones iniciales correspondientes
a areas con diferentes grados de homogeneidad. Para cada wgi'se disponen una serie de
segmentos sobre la imagen, en un entorno de la curva inicial y se estaim los paametros
estadBsticos para cada pixel del segmento, utilizando una ventana desdiate. El objetivo es
hallar la posicion de maxima discontinuidad en el vector de pagmetros estimados sobre el
segmento. Sin embargo, las estimaciones poseen errores provenierde diferentes dlculos
y es mejor suavizarlos para obtener una aproximaoih del punto de borde con mayor
precisibn. En este captulo utilizamos el método de difusn anisotropica con el propssito
de suavizar el arreglo de estimaciones. Este @ddo posee una muydcil implementacion,
y tiene muy buen comportamiento en eliminacon de ruido sin alteraciones de los bordes.

El resultado de aplicar el algoritmo es una curva que ajusta al bordele cada regdn
de la imagen con diferente grado de homogeneidad, determida por una curva B-Spline.
Como los neétodos anteriores, trabaja sobre regiones en lugar de hadersobre toda la
imagen y obtiene una 6rmula matematica que lo describe. Los resultados muestran que
en imagenes singticas el método es muy bueno, aunque el costo computacional es mayor
gue en los algoritmos del captulo 5, como se deduce de los estudios que se presentan en
el capBtulo 8, donde todos los mtodos son comparados entress' En imagenes reales los
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Figura 6.6: Resultado de aplicar el Algoritmo 7 a una imagen SAR real. LasSheas “nas correspon-
den a las regiones iniciales y las gruesas corresponden adostornos hallados por el procedimiento.

errores que se cometen al estimar los pametros estadsticos para cada pixel dan como

resultado baja precisbn en encontrar los puntos de borde y por esa razon el etodo es
menos e“ciente.
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Cap tulo 7

Detecci’on de contornos en
Im‘agenes SAR utilizando la
Dimensi’ on Fractal

En este cagtulo se presenta un algoritmo de segmentamii de imagenes SAR, ana-
lizando la dimensbn fractal. La geometiSa fractal de Mandelbrot ([98], [76] [75]) provee
una descripcdn matematica de formas complejas que se encuentran en la naturaleza.
Numerosos autores han demostrado que la dimerwsi fractal puede utilizarse como una
medida de rugosidad de una zona de la imagen (ver [15]). En estapstulo, proponemos
una forma de combinar el arllisis de la dimensén fractal con los métodos de segmentacin
basados en contornos activos que se presentan en el ago 5.

La dimension fractal se ha utilizado como descriptor, fundamentalmete para la seg-
mentacion basada en texturas y rugosidad (ver [99], [63], [20], [69]) porque seribe
caracterSsticas de la estructura contextual de la imagen. Se ha utilizado, &dnas, en el
analisis de la super“cie del mar ([6], [80]) y tambén en segmentaah de imagenes SAR,
combinada con la Transformada Ripida de Fourier([8], [24]).

En esta parte de la tesis, se caracteriza la rugosidad de las difetes regiones de
una imagen SAR con una estima@n de la dimenson fractal. El objetivo es establecer
comparaciones entre ellas y encontrar puntos de borde entraréas de distinto grado de
homogeneidad. Como ya hemos mencionado, los algoritmos propuestos etae®gsis, tra-
bajan sobre regiones de la imagen esp&camente determinadas, en lugar de hacerlo sobre
toda la imagen, lo cual representa una ventaja considerabledada la complejidad de las
imagenes SAR y el alto costo computacional delattulo de la dimenson fractal.

Este capstulo est compuesto de la siguiente manera, en la seoti’7.1 se presenta la
de“nici'on de la dimenson fractal para conjuntos autosimilares, en la secoih 7.2 se explican
dos métodos distintos para estimar la dimensdn fractal, la dimension box-counting y la
dimension box-counting diferencial. En la secabn 7.3 se introduce el algoritmo desarrollado
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para deteccibn de bordes de objetos en una imagen SAR. En la seoni'7.4 se muestran
los resultados obtenidos y “nalmente, en la secon 7.5 se presentan las conclusiones para
este cagtulo.

7.1. De nici” on de Dimensi” on Fractal

La Dimension Fractal (DF) de un conjunto acotado enR", es un nimero real que
caracteriza su complejidad georatrica y puede utilizarse como3ndice de la irregularidad
del conjunto. Su de“nicion est basada en el concepto de autosimilaridad, el cual se re“ere
a que algunos objetos pueden construirse con una cantidad dmpias mas pequaas de
8§ mismo. El grado de autosimilaridad est"determinado por el paametro DF . Para mas
detalles ver [26, 15].

SeaD R" un conjunto cerrado. Una funcbn :D S D es una contracadn sobre
D, si existe un nimeroc R, 0<c< 1 tal que

| )S (I clxSyl
para todox,y D.

Si se da la igualdad, es decir si

| (x)S (WI=clxSyl
para todo x,y D, entonces es una funcon de similaridad.

SeaA un conjunto acotado, A D, entoncesA es invariante por transformaciones de

contraccion si se cumple que
#n
A= i(A) (7.1)
i=1
donde{ 1,..., m} €s un conjunto de contracciones.

Si el conjunto A es invariante por transformaciones de similaridad, es decique { i}
es una funcon de similaridad, para todoi = 1,...,m, entoncesA se llama conjunto
autosimilar y es la unibn de una cantidad de copias ras pequ@as de § mismo, es decir
gue es la undn de N, = N;(A) copias distintas de § mismo escaladas por un factor

(ver [98], [97] y [96]). En este caso, la dimesii fractal DF de A est dada por la relacin:

N, rPF =1 (7.2)
o lo que es lo mismo
pF = 99N (7.3)
log ¢

Lamentablemente, esta dimensin Hlo est de“nida para un grupo reducido de con-
juntos. En el caso de conjuntos que no son autosimilares, existen otrade“niciones de
dimension equivalentes que pueden ser aplicables, como la dimeoside Hausdor o la
dimension box-counting (ver [26]). En la seccidn 7.2 se presentan la dimenaii box-counting
y la dimension box-counting diferencial.
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7.2. Estimaciones de la dimensi” on de una regi’on en una ima-
gen

Existen diversos neétodos para calcular estimaciones de la dimensil fractal de una
region en una imagen, la mayofa de los cuales se aplican a agenes que deben ser binarias
(sblo dos niveles de gris), ver por ejemplo [69]. En esta seoci’se presentan dos métodos
para estimar la dimensbn de una regdon en una imagen, la dimengn box-counting y la
dimension box-counting diferencial. Como se describe en la introducoh, el proposito de
este catulo es caracterizar la rugosidad de distintas zonas de la imagen utiindo la
dimension como descriptor y establecer comparaciones entre ellas para hallar lo®ides
dentro de la imagen. En este sentido, ambos atodos exhiben resultados muy satisfactorios.

7.2.1. Dimensi on box-counting

Uno de los métodos propuestos para caracterizar el nivel de rugosidadeduna zona
de una imagen es la dimensih box-counting Este método es muy utilizado porque exhibe
buena relactn de compromiso entre el tiempo de @mputo y la exactitud (ver [26]).

SeaU R" un conjunto no vacso, se de“ne el dimetro de U como

Ul = sup{|xSy|:x,y U} (7.4)

Sea{U;}; |, una coleccon “nita o numerable de conjuntos de dametro a lo sumor,
entonces si se cumple que para un conjunt6 R", F i 1 Ui, entonces decimos que
{Ui}i | es unr-cubrimiento de F.

SeaA R" cerrado y seaN,(A) la menor cantidad de conjuntos de ddmetro a lo
sumor con los que se puede cubrir el conjunt@\, entonces la dimensn box-counting de
A esDB

log(N; (A))
log(})

si el Bmite existe. Puede demostrarse que en el caso de giesea un conjunto planar, esta

de“nici'on es equivalente a utilizar conjuntos cuadrados de lado (celdas) para el cubri-

miento. La dimension box-counting de un conjunto planar se basa en contar la cantidad de

conjuntos del cubrimiento (celdas) dentro de las cuales elanjunto tenga medida no nula.

DB =I3m (7.5)
r O

Sear la longitud de la arista de las celdas utilizadas para cubrir el conjnto, y N, la
cantidad de celdas en donde el conjunto tiene medida no nula, entoes si el Emite existe,
la dimensiobn box-counting DB es

DB = rénglog(Nr). (7.6)
r

Esta version de la dimensbn de un conjunto es muy utilizada porque resulta muy
facil de calcular emgEricamente. La diferencia con la ecuaoii 7.5 es que esta versi se
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re“ere a un cubrimiento cuyos conjuntos son cuadrados, en lyar de considerar conjuntos
de cualquier forma. Dada una imagen binaria (compuestadd por dos niveles de gris), se
realiza una particion de la imagen en celdas de tanm r, como muestra la Figura 7.1,
para varios valores der y para cadar, se cuentan la cantidad de celdas que cubren el
objeto, llamada Nr. Luego se estima la dimensin box-counting como la pendiente de la
recta de cuadrados n§nimos que ajusta al ga“co de

log(N;) vs. Iog(r}) (7.7)

como se muestra en la Figura 7.2.

Figura 7.1: Particion de la imagen en una grilla con celdas de lado.

L B B B B B

log(Nr)
=S S S

Ol v b b b b i
0 1 2 3 4
log(1/r)

&)l

Figura 7.2: Recta de cuadrados r§himos que ajusta los datos de lody(;) vs. Iog(rl)

Las imagenes SAR no son binarias y por lo tanto la dimensih box-counting DB se
calcula de acuerdo a un umbralU determinado por el histograma de la imagen. Para
poder calcular DB se realiza previamente una umbraliza@h de la imagen, de manera de
obtener una imagen binaria. La elecon de este umbralU es determinante en la precisin
de la estimacibn de la dimenson box-counting por ejemplo un umbral demasiado alto da
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como resultado una imagen con muchos pixeles negros, y por tanto no es una buena
representacidn binaria de la imagen original. En las indgenes singticas generadas con la
funcion de distribucion GR( , »nh ), elumbral U es directamente proporcional al paametro

, debido a queéste es un paametro de escala. En las imagenes que se muestran en la
Figura 3.12, en el cagtulo 3, secain 3.4, puede verse como aumenta el brillo de la imagen
a medida que el padmetro se incrementa. Por lo tanto, a medida que aumenta, el
valor de U es mayor.

En este cagtulo combinamos el aalisis de la dimensdn fractal con los métodos de
deteccibn de bordes en imgenes SAR desarrollados en el céfilo 5, para eso calculamos
la dimension box-counting para cada pixel, utilizando una ventana deslizante centrada en
el pixel correspondiente y tomando la subimagen determinaa por la ventana. El proceso
para hallar la dimension box-counting pixel por pixel se resume en el Algoritmo 8.

Algoritmo 8 Algoritmo para calcular la dimension box-counting pixel por pixel.
1: for cada pixel de la imagendo

2. Considerar una ventanaW de tamano m x m, centrada en el pixel.

3:  Calcular la dimensibn box-counting utilizando la subimagen determinada porW':

4: for cadar do

5 Partionar la imagen W en una grilla de celdas de tamao r, como muestra la

Figura 7.1.
6: Calcular N;.
7. end for

8:  Estimar la dimension box-counting como la pendiente de la recta de Bhimos cuadra-
dos que ajusta los datos (Iog%), log(Ny)).
9: end for

La Figura 7.3(a) muestra una imagen sinética compuesta por cuatro regiones dife-
renciadas, el fondo y tres objetos. El fondo fue generado cda distribuci'on GX( y oy 1),
con parametros = S10, =0,26y los objetos con = S5, =0,53. La Figura 7.3(b)
muestra los histogramas correspondientes a ambas clases yqule verse que ebfea de
interseccibn debajo de las curvas es muy grande. Esto implica que si seatza una clasi-
“cacion utilizando un metodo de clasi“cacbn tradicional como el clasi“cador de Bayes
(ver [46]), resulta una segmentacibn con alta tasa de error, como s en la Figura 7.3(c).
Sin embargo, el mapa de la dimensih fractal de la imagen original, muestra que el resul-
tado es notablemente bueno para la extracoin de contornos y bordes, como muestra la
Figura 7.3(d).

El problema que presenta este mfodo es el alculo del umbral para cada imagen. En
la siguiente secain se presenta un retodo para estimar la dimenson fractal en imagenes
gue no sean binarias, sin tener que estimar un umbral de bin&aacion.
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7.2.2. Dimensi’on Box-Counting Diferencial

El metodo para calcular la dimenson box-counting diferencial fue propuesto por Sakar
et al.( [110]) y utilizado posteriormente por Chaudhuri et al. en clasi“cacion de texturas
(ver [5]). En este trabajo los autores describen un mfodo que tiene la ventaja de que
puede aplicarse a inAgenes que posean 256 niveles de gris.

La ecuacbn 7.3, es la base para calcular la dimensii box-counting diferencial. En este
casoN, se determina como se explica a continuaoii.

Dada una imagen
|:DS V

D ZxZ,V R,deM x M pixels, se realiza una particon de la misma en celdas
C(Si,j ), (i,j) D, que son cuadradas de lad®, donde 1<s M/2ys N. Luego el
factor de escala correspondiente, de“nido en la seasi 7.1, esr = s/M .

Sobre cada una de las celdas se considera una columna de cajasbos) de tamano
sx sx g, es decir, se hace una partich de los niveles de gris sobre cada celda, como
muestran las Figuras 7.4y 7.5.

Se consideran erR?, los cubosC,,, centrados enV = (vi,v2,v3)! RS, que estn

dados por:

\VAl

%

< . . &
C, = (xV,2) R3: XSvi s, |ySve] s,]zSvs] s, s N (7.8)

Seaw iy = (ng,nz,0) el centro de la ceIdaC(Sij ) €n el dominio de la imagen. Entonces,
consideramos los cubo£,,, sobre C(Sij )» con V = (ng, Ny n3) donde n3 toma los valores

n3=35+ns,n N

Sean
M, = max [(x,Yy) (7.9)

m, =

|

3

(73]

>
—
X
<
~

(7.10)

el maximo y mSnimo nivel de gris sobre la celdé:(sij ) respectivamente, entonces si el valor
M, pertenece alk-esimo cubo y el valor dem, pertenecel-esimo cubo de la columna que
se levanta sobre la celdeC(Sij )» entonces

n(i,j)=1Sk+1
es la contribucion en la (,j )-esima celda. Tomando todas las contribuciones sobre toda la
grilla se obtiene:

Ne = ne(ij) (7.11)
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N, se calcula para diferentes valores de. Luego, la dimenson box-counting diferencial
DBD se estima como la pendiente de la recta de #niimos cuadrados que ajustéog(N;)
vs. log(d).

7.3. Detecci'on de bordes de objetos en una escena

Para encontrar los puntos del borde de los objetos en una escena, sdeatminan re-
giones de inteés como se explica en la seari’5.1 y se trazan segmentos radiales a partir
del centroide de estas regiones, como se explica en la seacb.2. Luego, se consideran
los pixels dentro de undrea rectangular de manera que la direcon de su eje mayor co-
incida con la del segmento que se estprocesando y tal que incluya una muestra de la
region y otra del fondo. Entonces, para cada pixel del segmento, se caleula dimensibn
box-counting o box-counting diferencial puntualmente, utilizando una ventana deslizante
centrada en cada pixel del segmento. Cada ventana se considera unabsnagen para la
cual se calcula la dimensin, como muestra el Algoritmo 8.

Si un punto pertenece al borde del objeto entonces una muestra toamda en una vecin-
dad de ese punto exhibe una discontinuidad en el valor de la diensin calculada y por
lo tanto, es un punto de transicion. Luego, se encuentra el punto de borde sobre la recta
convolucionando con el operador$2, S1,0, 1, 2]. El esquema del procedimiento se muestra
en el Algoritmo 9.

Algoritmo 9  Algoritmo de deteccidbn de bordes basado en elattulo de la Dimensidn

Fractal.
1. Determinar regiones de intees por medio de una curva B-Spline

usando el Algoritmo 2.
2: Determinar una serie de segmentos radiales sobre la imagen
como muestra la Figura 5.4.
3: for cada segmentodo
4:  for cada pixel sobre el segmentao
Calcular la dimensibn box-counting o box-counting Diferencial utilizando

a

una ventana deslizante.
end for
Detectar el punto de borde convolucionando con el operadoiS2,S1,0, 1, 2].
end for
Construir la B-Spline que interpola los puntos encontrados
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7.4. Resultados

En la Figura 7.6, se muestra el resultado de aplicar el Algoritmo 9 a la iragen sinética
mostrada en la Figura 7.3(a). Puede observarse que las curvas encordigs ajustan muy
bien al borde de las tres regiones que aparecen en la imagen.

La Figura 7.7 muestra una imagen sinética generada con la distribuosn G (, 1) (esta
distribuci'on se describe en el c&iulo 3, secah 3.5), con paAmetros =1 para el objeto
y =10 para el fondo. La Figura 7.8(a) muestra el mapa de la dimegion box-counting
para cada pixel de la imagen de la Figura 7.7. La Figura 7.8(b)muestra el resultado
de aplicar el Algoritmo 9 a la misma imagen utilizando la dimensdn box-counting como
descriptor de rugosidad. Se observa que la curva encontradaor el método ajusta muy
bien al borde del objeto.

La Figura 7.9(a) muestra el mapa de la dimensin box-counting diferencial para la
imagen de la Figura 7.7. La Figura 7.9(b) muestra el resultado de aptar el Algoritmo 9
a la misma imagen, utilizando la dimenstn box-counting Diferencial como descriptor de
rugosidad.

Vemos que en ambos casos, el contorno resultante ajusta bien al bordel objeto.

La Figura 7.10 muestra el resultado de aplicar el algoritmo a la imagen E-SR real
de la Figura 5.17(a). En este caso se ha usado la dimensibox-counting diferencial como
descriptor.

En el capstulo 8 se evala el algoritmo descrito en este cagtulo haciendo una esti-
macion de los errores que comete. Tambii se compara con los algoritmos descritos en los
capstulos 5y 6 y se extraen conclusiones.

7.5. Conclusiones

En este cagtulo se describe un nuevo etodo de segmentaaih de imagenes SAR usan-
do una tecnica basada en la estimaon de la dimenson fractal y contornos deformables. La
propuesta de este captulo es utilizar la dimensbn fractal como descriptor de la rugosidad
de una zona de la imagen para encontrar puntos de borde entreegiones con diferentes
grados de homogeneidad.

En el primer paso se especi“‘can regiones iniciales, por medio deauos de control,
los cuales determinan una curva B-Spline. Luego se aplica un pceso de detecoinh de
puntos de borde sobre una serie de segmentos, utilizando la dimeasibox-counting y la
dimension box-counting diferencial.

El metodo propuesto analiza la imagen en un entorno de la regjii inicial, lo cual
disminuye el costo computacional. Se obtiene tamiein una fbrmula mateméatica para el
borde del objeto buscado. Los resultados son muy buenos, temen imagenes singticas
como reales.
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(a) Imagen sint’etica generada con
el modelo estadstico Gi(,, 1)
con parametros = 10y =0,26
para el fondoy = 5, =0,53
para los objetos.

(b) Histogramas correspondientes &(c) Resultado de la clasi caci'on uti-
las dos clases mencionadas, fondolizando el clasi cador de Bayes.

(d) Mapa de la dimension box-
counting, para cada pixel de la im-
agen de la Figura 7.3(a).

Figura 7.3: Imagen SAR sintética con dos tipos de regiones diferentes, generada con la distition
R (, ,n ) alacual se le aplica una clasi‘cacin con el clasi‘cador & Bayes y la dimensin box-
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Dominio de la Imagen

Figura 7.4: Particion de la imagen en celdas de lads y de los niveles de gris en cubos de lada

1 (%, ¥)
.////
/
I
)
/| cubo2
/‘/’“ /
/ Cubo 1 Plano de la Imagen

Figura 7.5: Vista de frente de la particion de los niveles de gris en cubos de lado

Figura 7.6: Resultado de aplicar el Algoritmo 9 a la imagen sinética de la Figura 7.3(a), utilizando
la dimension box-counting
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Figura 7.7: Imagen sintética generada con la distribucsn G* (, ), con parametros =1, =1
para el objetoy =10, =1 para el fondo.

(a) Mapa de la dimension box-counting de la ima- (b) Contorno del objeto utilizando la dimensi” on
gen de la Figura 7.7. box-counting como descriptor de rugosidad.

Figura 7.8: Resultado de aplicar elalgoritmo de deteccn de bordes utilizando la dimensin
box-counting como descriptor de rugosidad, en la imagen SAR sietica de la Figura 7.7.
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(a) Mapa de la dimension box-counting diferencial (b) Contorno del objeto utilizando la dimensi” on
de la imagen de la Figura 7.7. box-counting diferencial como descriptor de ru-
gosidad.

Figura 7.9: Resultado de aplicar elalgoritmo de deteccn de bordes utilizando la dimensdn box-
counting diferencial como descriptor de rugosidad, en la imagen SAR sigatica de la Figura 7.7.

Figura 7.10: Resultado de aplicar el agoritmo de deteccih de bordes utilizando la dimensin
box-counting diferencial a la imagen E-SAR real de la Figura 5.17(a).
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Cap tulo 8

Evaluaci'on y Comparaci” on de los
M’etodos Propuestos

Un aspecto importante para evaluar un método de segmentacih, es estimar el error
en que se incurre al ajustar una curva al borde de un objeto. Gbner estimaciones de
error permite hacer comparaciones entre distintos métodos y dedir cuando es conveniente
usarlos. Este cagtulo est dedicado a calcular el error que se comete al aplicar losetvdos
de maximizar la funcidbn de verosimilitud, descrito en el cagtulo 5, hallar la maxima
discontinuidad del parametro  sobre un segmento de recta, el de suavizar con difusi’
anisotropica, presentados en el c&iulo 6 y el de la estimaain de la dimenson fractal,
desarrollado en el captulo 7.

Los métodos propuestos en esta tesis tienen dos instancias fundantales en el ajuste
del contorno de un objeto; la primera es encontrar el punto déorde sobre un segmento
de recta y la segunda es hallar la curva B-Spline que ajusta dorde del objeto. En este
cap5tulo consideramos el error que se comete al estimar el puntte borde (error local) y
el error que se comete al ajustar el borde de un objeto por unaucva (error global), con
cada uno de los netodos antes mencionados. Sin embargo, esto no es posible hacerlo en
imagenes reales porque no se tiene informaci’sobre la posiain optima de la curva sobre
la imagen.

Una herramienta muy utilizada en estadstica es la experiencia de Monte Carlo. Las
tecnicas de Monte Carlo proponen generar una gran cantidad de muestras dariables
aleatorias con distribuciones espeds“cas de intefés y luego utidarlas para hacer inferencias
y sacar conclusiones sobre los etddos, evaluando el comportamiento de los mismos sobre
las muestras.

En este cagtulo se utilizan las €cnicas de Monte Carlo sobre un conjunto de imgenes
sinteticas, generadas con la distribuah Gﬁ, con el algoritmo descrito en la secaih 3.4.3,
cap5tulo 3. Los nétodos propuestos se prueban sobre este conjunto deagénes, diseadas
especialmente para estimar errores.
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Este capstulo esé compuesto de la siguiente manera, en la seoti’ 8.1 se presenta
una manera de evaluar el error local en la determinaoh del punto de borde sobre un
segmento de recta. Luego, en la seani 8.2 se introduce una forma de medir el error que
se comete al aproximar el contorno de un objeto por una curva, esto e$ @tror global. En
la seccon 8.3 se presentan las comparaciones entre los métodos propuestos etaetesis.
Comparamos el algoritmo para maximizar la funcon de verosimilitud (MMV), descrito
en el capstulo 5, con los netodos de naxima discontinuidad del parametro  (MMD),
de difusibn anisotropica (MDA), ambos descritos en el captulo 6 y de estimaabn de la
dimension fractal (MDF), cap'Stulo 7. En la secain 8.4 se muestra una manera de medir la
di“cultad que existe para encontrar bordes, dependiendo déos datos de la imagen, tanto
para imagenes singéticas como reales. Finalmente en la seo6i'8.5 se extraen conclusiones
sobre la capacidad y e“ciencia de los ®fodos.

8.1. Error en la Estimaci” on del Punto de Borde (Error Lo-
cal)

Estimamos el error que se comete al encontrar el punto de transioh sobre un segmento
de recta, con cada uno de los efodos propuestos, siguiendo el proceso que se describe
a continuacion. Se toman 200 muestras rectangulares de 20 100 pixels (20 “las, 100
columnas), generadas con la distribuan GR( , 1,1). Cada una de las muestras se genera
con el paametro 1 = S3, en una mitad y con el paametro , = S10, en la otra mitad.

La Figura 8.1 muestra un esquema de la forma que tienen cada unde las muestras
rectangulares.

11
(0
w

11
(0
=
o

Figura 8.1: Esquema de una muestra rectangar generada con distribuctn G (S3,1,1) a la
izquierda y G (10,1, 1) a la derecha.

Para cada una de las muestras se calcula la posici‘del punto de transicidon sobre el eje
mayor y la distancia eucBdea (medida en pixels) del punto encontrado al punto verdadero,
cuya posicbn es 50. Se genera, entonces un arredib-dimesional A, conN = 200, de“nido
de la siguiente manera:

A(i)= |Py SPr(i)],i=0,...,199 (8.1)

donde Py =50 es el punto de transicbn verdadero yPr (i), i =0,...,199 es el punto de
transicion encontrado por el nétodo en evaluaabn, correspondiente a lai-esima muestra.
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Consideramos las frecuencias relativas de que el punto encontradenga error menor
quek pixels,k N, k 0, de la siguiente manera:

o= 2% (8.2)

donde H (k) esta dado por

HK)=#{ {0,...,199 tal que A(j) k} (8.3)

con #{} el cardinal de un conjunto. H (k) corresponde a la frecuencia de que los puntos
Pr(i), i =0,...,199 hayan sido calculados con error menor quk pixels. Notar que los
valores dek mas cercanos a cero son los que se deben tener en cuenta para evaldar e
metodo que se est considerando.

El Algoritmo 10 ilustra este proceso.

Algoritmo 10 Estimacion del error del punto de borde
1: Simular 200 muestras de datos SAR, de 28 100 pixels, genaradas en mitades con

distribucion G (, 1,1), con ;= S3y ,= S10, respectivamente.
2: for cada método en evaluaodn do
3: for cada muestrai =0,...199do

4 Hallar el punto de transicion sobre el eje mayor de la muestraéRr (i) i =0,...,199.

5: Hallar las distancias (en pixels) desde el punto verdadero hasta el piio encon-
trado.

6 Construir el arreglo A , como en la ecua@n 8.1.

7 Calcular el arregloH como en la ecua@h 8.3.

8: Calcular el arreglof, como en la ecua®h 8.2.

9: end for

10.  Retornar el arreglo de frecuencias relativag M correspondientes al ngtodo M , para

cada método.
11: end for

Llamamos f M al arreglo de frecuencias relativas de la ©ormula 8.2, calculadas luego
de aplicar el método M . Si para algin metodo M se cumple quef M (2) < 0,5, entonces
el método debe descartarse, porque signi“‘ca que menos de la mitade los puntos de
transicion fueron encontrados con 2 pixels de precisin.

Un metodo M es nés e“ciente que otro método K si f M (k) > f K (k), para valores de
k cercanos a cero.
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8.2. Error en el Ajuste del Contorno por una Curva (Error
Global)

En esta secdin se presenta una manera de estimar el error global que se cetm
al ajustar el borde de un objeto en una escena, por una curva encontradutilizando
un algoritmo de ajuste. El objetivo es realizar una comparaah emgdrica entre distintos
metodos.

Se genera una familia de iragenes de prueba, variando las siguientes caracisficas:
= Tamano
= Oscilacion del contorno

» Intensidad de la curvatura

Esta familia de imagenes est’ compuesta por un objeto y un fondo, donde el objeto
del cual se desea encontrar el borde tiene forma de "or. El céorno de las "ores se genera
aleatoriamente por medio de la siguiente curva pararefrica en coordenadas polares:

f(si,, )=( () (5., ) s [0S]
(5)= s% (8.4)

donde es el radio de la "or, es la cantidad de @talos y 2 es la profundidad de

los pétalos. Los paametros , y se consideran variables aleatorias independientes
con distribucion uniforme, donde los intervalos de variagh tomados para cada variable
son: [5, 20], [15,50], [2,10] (ver [124]). Modi“cando los pa@metros

y , se obtienen variaciones en el tamao de la "or, cantidad y profundidad de pétalos.
Luego, la imagen SAR sinética se genera con datos que est’ distribuidos con distribucion
3 (S3,1,1) en el area interior al contorno y distribuidos con distribucion G (S10, 1, 1)
para los datos correspondientes al fondo. En la Figura 8.2 smuestran algunas de estas
imagenes de prueba.

Para calcular el error de aproximacon consideramos R el borde de la regbn que se
desea segmentar \C la curva resultante de aplicar el método. Seasl) la j S esima recta
radial como muestra la Figura 5.4 de la secoih 5.2, cagtulo 5 cuya ecua@hn viene dada
por:

sO): ul) + ¢, R (8.5)

dondeu ) es la direccon unitaria de la recta y ¢ es el centroide de la regih R. SeanV el
punto de interseccbn entre la curvaCy la recta sl), y W; el punto de interseccon entre
la curva R y larectasi), o sea
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s ¢ =y

s R =w,
(@) Imagen SAR sintetica, = 5, (b) Imagen SAR sintetica,
=30, =7. =45, =6.
(c) Imagen SAR sintetica, =5, (d) Imagen SAR sint’etica,
=49, =9. =46, =5.
(e) Imagen SAR sintetica, = 9, (f) Imagen SAR sint'etica,
=48, =65, =42, =3

Figura 8.2: Conjunto de imagenes sinEticas de prueba, generadas para medir el error que se

(8.6)

= 19,

comete al aplicar los nétodos propuestos. Eséin generadas con distribuoi G (S3,1,1) y con
distribucion G (S10,1,1) en el interior de la "or y el fondo, respectivamente.

115



Luego, tomamos la distancia entreCy R como

1

1§ N T 5
d(R, Q= *V S w;* (8.7)

i=1
Donde N es la cantidad de segmentos considerados. Utilizamos el valor dé R, C) como
una medida del error global que se comete al realizar el ajust

En el Algoritmo 11 se muestra el resumen del procedimiento para caldar el error
global.

Algoritmo 11  Estimacion del error de aproximacon del contorno (Error Global)
1. Generar un conjunto de imagenes de prueba utilizando la ecuaoii 8.4 y el Algoritmo 1

de simulacibn de imagenes SAR.
2: for cada método en evaluaodn do
3. for cada imagendo

4: Hallar la curva que ajusta al borde de la "or por medio del método que se est’eva-
luando.

5 for j =0,...,N do

6 Hallar los puntos V; y W;, segin la ecuacdn 8.6.

7 Hallar d( R, O), la distancia global como en la en la ecuach 8.7.

8 end for

9 Retornar el valor de d( R, C).

10:  end for

11: end for

Con los valores de los errores calculados en el Algoritmo 11 para cada airle las
imagenes de prueba, se realiza un gfto que permite entender el comportamiento de
cada método y realizar comparaciones entre los distintos procedimientos.

Seaenax €l maximo error global que se comete al aplicar un mtodo. Consideramos el

intervalo de error [0, enmax ] Y realizamos una particion del mismo{ey, ..., en} tal que
e =¢e+ i,i=0,...,m (8.8)
dondem es tal queemnax = € + m y es la longitud de la partici” on.

De“nimos la funcion h : [0,enax] N tal que

h(e) =# {Imagenes de Prueba tal ques d( R, C) <ej+1},i=0,....mS1 (8.9)

Llamamos hM a la funcion h calculada luego de aplicar el retodo M . Decimos que un
metodo es e“ciente si los valores dé son altos para valores de error cercanos a cero.

De“nimos la funcion ha : [0,emax] N, tal que
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hk" (&) =# {Imagenes de Pruebatal qual( R, ©) ¢g},i=0,...,m (8.10)

Llamamos hY¥' a la funcion ha calculada para el nétodo M. Un metodo M es nés
e“ciente que otro método K si, para un valor de error dadoeg;, se cumple que

ha(e) >hk ()

En la seccon 8.3.2 se muestran los gr‘cos de los histogramas calculados con las
funcionesh y ha, correspondientes a los ratodos propuestos en esta tesis.

8.3. Comparaci’ on entre los m” etodos propuestos

En la seccon 5.2 del cagtulo 5 se maximiza una funahn de verosimilitud (MMV)
para encontrar cada punto de borde sobre un segmento de rect&ste método fue utiliza-
do en muchas aplicaciones en el contexto de procesamiento dedg€nes (ver, por ejem-
plo [60], [68], [103]); en esta seawii se compara este mfodo con los nétodos de difustn
anisotropica y estimacion de la dimenson fractal que se presentan en los capulos 6y 7 y
se muestra que es la mejor eleccibn para la situaaii que nos ocupa. Recordamos que en el
cap5tulo 6 se presenta un refodo para encontrar el punto de borde sobre cada segmento de
recta buscando la naixima discontinuidad en la estimacon del parametro  (MMD), y el
mismo método suavizando el arreglo de los estimados con difusbn anistropica (MDA).
En el capstulo 7 se calculan los puntos de borde utilizando la estimamii de la dimenson
fractal como una medida de rugosidad (MDF).

8.3.1. Error Local

En esta secain se evalia el error local en la determinacon del punto de borde so-
bre un segmento de recta para cada etodo propuesto, utilizando el Algoritmo 10, de la
seccon 8.1. El resultado de aplicar este procedimiento es un arreglo dexbres correspon-
dientes a las frecuencias relativas de que el punto de borde £ncuentre a una distancia
menor quek pixels, conk N, k 0. Los valores dek cercanos a cero son los que deben
tomarse en cuenta para evaluar los mtodos. En este caso hemos considera#to 7. Para
poder visualizar esta informacon y realizar comparaciones entre los mfodos, gra“‘camos
el arreglo de frecuencias relativas de cada etodo f M (k). Como ya hemos mencionado,
un metodo M es més e“ciente que otro método K si fM (k) > f K (k), para valores de
k cercanos a cero. Esto implica que en el gfco la curva correspondiente al nétodo M
estd por encima de la curva correspondiente al mfodo K .

El gra“co de la Figura 8.3 muestra las curvas correspondientes a$ métodos MMV,
MMD y MDA. El valor en el eje vertical es la frecuencia relativa de encontrar el punto
de transicidbn con error menor que el mmero indicado en el eje horizontal. Por ejemplo
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la frecuencia relativa de encontrar el punto de transiabn con exactitud (error O pixel) es
0,99 para el método MMV, 0,16 para el método MMD y 0,48 para el método MDA. La
frecuencia realtiva de encontrar el punto de transiabn con error menor o igual que 1 pixel,
es 1 para el nétodo MMV, 0,46 para el MMD y 0,85 para el nétodo MDA. Se observa
gue con el nétodo de difusbn anisotropica se obtienen muy buenos resultados, aunque el
de maxima verosimilitud es mejor.

Este gra“co permite tamben establecer comparaciones entre los efodos. Recordando
la formula 8.2, se ve que para todo valor dé pixels, resulta

EAMY (k) > £ MPA (k) > £ MY (k)

y por lo tanto el metodo MMV posee un comportamiento nds e“ciente que el ngtodo
MDA, que a su vez se comporta mejor que el efodo MMD.

Los parametros utilizados en la aplicacon de difusion anisotpica fueron = 100,
=0,25,t = 10, esto implica un alto costo computacional, como se explica en ebpStulo 6.

Error del punto de transicion
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Figura 8.3: Curvas de frecuencias relativad ; (k), de que el error sea menor qué pixels, para los
metodos MMV (I'Snea llena), MMD (Bnea punteada) y MDA (Bnea raya-punto).

El mismo experimento se realiza para evaluar y comparar los stodos de maximizar la
verosimilitud y el de estimar la dimension fractal. En la Figura 8.4 se muestran las curvas
correspondientes a las frecuencias relativas de error, parambos nétodos. Por ejemplo,
la frecuencia relativa de encontrar el punto de transiadn con error menor que 1 pixel es
0,65, para el método MDF y 0,99 para el método MMV. Comparando las gra“cas de las
curvas, se observa que para todo valor dk pixels resulta

frl\/ll\/IV (k) > f rMDF (k)

En la seccdon 8.5 se extraen conclusiones a partir de los gt€os expuestos en esta
seccon.

118



Figura 8.4: Curvas de frecuencias relativad ; (k), de que el error sea menor qué pixels, para los
metodos MMV (I'Snea punteada) y MDF (Bnea llena).

8.3.2. Error Global

En esta secadn estimamos el error global que se comete al aplicar los etodos de
segmentacdn descritos en los captulos 5, 6 y 7, a la familia de insigenes generadas aleato-
riamente con la ecuacbn 8.4. Se toman 108 iamjenes singticas de "ores generadas con
datos que siguen la distribucon GR(, 1,1). Se utilizan los paametros = S3 para el
interior de las "ores y = S10 para el fondo. Se calcula el error global que se comete
al aproximar el contorno de la "or por la curva, como se explica en la eccion 8.2. En
las Figuras 8.5 y 8.6 se muestran, en la columna derecha algas imagenes generadas con
diferentes valores de los pametros , Yy , en la columna izquierda el resultado de
aplicarles el método MMV.

Se calculan los errores globales para cadaatodo, utilizando el Algoritmo 11. El re-
sultado, para cada uno de ellos, es un arreglo de valores cespondientes al error que
se comete en cada imagen de prueba. Luego se calculan las funcioh®s(e) y h}‘(' (g),

i =0,...,musando las ecuaciones 8.9 y 8.10, respectivamente. En este caso sefiizado
el tamano de la particion =0 ,05 y 60 rectas radiales.

Las Figuras 8.7, 8.8 y 8.9 muestran los histogramas de errord®’ (g) para el método
MMV, MDA y MDF, respectivamente. En los tres gra“cos, el eje horizontal corresponde
a los valores de error, el eje vertical se re“ere a la cantidad de iagenes de prueba que
tienen error dentro del intervalo indicado en el eje horizontal.

Con el objetivo de visualizar la comparaadn entre los errores que se comete al aplicar
cada método en la estimacon del contorno, se muestra la Figura 8.10, con los histogramas
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(@) Imagen sintetica F1, = 10, (b) Curva de ajuste F1.

=45, =6.
(c) Imagen sinteticaF2, =7, = (d) Curva de ajuste F2.
46, =5.
(e) Imagen sintetica F3, =9, = (f) Curva de ajuste F 3.
48, =5.

Figura 8.5: Conjunto de imagenes singticas generadas para medir Ie errores (columna izquierda)
y el resultado de aplicar el método MMV para cada una (columna derecha).

para los tres meétodos. Los valores de error considerados en esteafito varsan entre O y 1,
porque son los nals signi“cativos. Se observa que, para el etodo MMV, la mayor parte
de las imagenes tienen error menor que,8 mientras que para los otros ngtodos, la mayor
parte de las imagenes tienen error mayor que 1. En la seam 8.5 se extraen conclusiones
sobre el comportamiento de los retodos, segh lo que indican los @lculos y los g&“cos.
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(@) Imagen sintetica F4, = 19, (b) Curva de ajuste F4.

=42, =3.
(c) Imagen sintetica F5, =5, = (d) Curva de ajuste F5.
30, =7.
(e) Imagen sintetica F6, =5, = (f) Curva de ajuste F6.
49, =09.

Figura 8.6: Conjunto de imagenes singticas generadas para medir Ie errores (columna izquierda)
y el resultado de aplicar el método MMV para cada una (columna derecha).

En la Figura 8.11, se muestran las curvas de error acumuladbﬁ\" (&) para cada uno
de los métodos, como indica la ecuacinh 8.10. En este gra“co se observa, por ejemplo, que
el método MMV, tiene 81 imagenes con errror menor que 1, mientras que los otros dos
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Figura 8.7: Histograma de errores correspondiente al efodo MMV. El eje horizontal corresponde
a los valores de error, el eje vertial se re“ere a la cantidad de imagenes de prueba que tienen error
dentro del intervalo indicado en el eje horizontal.
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Figura 8.8: Histograma de errores correspondiente al mfodo MDA. El eje horizontal corresponde
a los valores de error, el eje vertial se re“ere a la cantidad de imagenes de prueba que tienen error
dentro del intervalo indicado en el eje horizontal.

metodos tienen 26 indgenes con error menor que 1. Se cumple que
™ () > h P () > h ™" (¢)
parae < 1,7.
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Histograma de Error
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Figura 8.9: Histograma de errores correspondiente al efodo MDF. El eje horizontal corresponde
a los valores de error, el eje vertial se re“ere a la cantidad de imagenes de prueba que tienen error
dentro del intervalo indicado en el eje horizontal.
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Figura 8.10: Histogramas de errores globales para cada enddo. La [Snea llena con el signo€e
corresponde al nétodo MMV, la I'Snea punteada con el signoee, corresponde al netodo MDA, la
[Snea rayada con el signo e, corresponde al retodo MDF.

8.4. Indice de dicultad para encontrar el borde

Las imagenes SAR, sintticas o reales, poseen diferentes niveles de di“cultad en la
blsqueda de puntos de borde entre regiones. Esto signi“ca que éxito o el fracaso en la
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Figura 8.11: Curvas de errores acumulados para cada etodo. La ISnea llena corresponde al etodo
MMV, la I Snea punteada corresponde al eiodo MDA, la ['Snea rayada corresponde al etodo MDF.

blsqueda de puntos de borde depende, no solo dekitodo que se aplique sino tamlgh de
los datos de la imagen. Por ejemplo, si consideramos dos regiones adydesrespacialmente
gue posean un grado de homogeneidad parecido, o sea un valonigar del parametro
entonces el borde es @S difScil de encontrar. Una manera de medir esta di“cultad es
utilizar la ecuacion 8.11.

Si zr y zg denotan muestras de dos regiones distintas en una imagen, pejemplo,
objeto y fondo, una medida de separabilidad entre ellas es

tRB = 5 —F—= (8.11)

donde Z y s, denotan, respectivamente, la media muestral y la desviaoii standar de la
muestra aleatoriaz. Los valores detr g varSan entre Oy + . La di“cultad de encontrar el
borde entre dos regiones es inversamente proporcional a asnedida, es decir que cuanto
mas pequ@o es el valor detgrg, mas “diScil” es encontrar el borde. Por ejemplo, si
trs = 0, entonces las regiones pueden considerarse iguales.

Las Figuras 5.17(b), 5.18, 5.19 del caffulo 5, muestran ocho regiones detectadas, cuyas
medidas de di“cultad varSan entre 419 (regidon 4, Figura 5.17(b)) y 1,18 (Figura 5.19).

De las situaciones simuladas, la que resulta as facil de segmentar, corresponde a los
valores de paemetrosn =5, g=S3, g=1, g=S10and g =1, con tgp =1,21.
La mas difscil corresponde a los pametrosn =1, r=S7, r=1, g =S10y r =1,
para el cualtrg = 0,02. En todo este cagtulo utilizamos para simular los datos, los
parametrosn =1, g =S3, r=1, g =S10y g =1, cuyo trg = 0,49. De esta
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manera, los estudios presentados sobre mgenes simuladas corresponden a problemas que
son al menos tan diSciles como los que ocurren en los casos reales.

8.5. Conclusiones

Este capstulo esti dedicado a la evalua@n del comportamiento de los métodos de
maximizar la funcion de verosimilitud (MMV), el de suavizado con difusibn anistropica
(MDA), y el de estimacion de la dimenson fractal (MDF), propuestos en los cagtulos 5, 6,
y 7, respectivamente. Se presentan lasetnicas que se utilizan para estimar los errores
locales y globales. El error local corresponde al que se comete al apiroar el punto
de borde sobre un segmento de recta. El error global correspde al que se incurre al
aproximar el contorno de un objeto en la imagen por una curva de ajust Luego, se
comparan los errores de estimacibn local del punto de borde, y se rézh una evaluactn
del error global. En ambos casos se utiliza el algoritmo de simulamii de imagenes SAR
sinteticas presentado en el cagfulo 3, secah 3.4.3 y realizan inferencias estagbticas. Los
parametros con que se generan las muestras fueron elegidos de forma tabdas muestras
generadas posean un alto grado de di“cultad. No se eligieroparametros que fueran el
peor caso porque ese tipo de regiones no es lasfepresentativo de lo que sucede en las
imagenes reales.

Con respecto al error local, se observa que en todos losajcos comparativos la curva
de frecuencia relativa del método MMV est& por encima de las curvas correspondientes a
los otros métodos; esto indica un comportamiento nas e“ciente del método MMV.

El metodo MMD debe ser descartado porque es muy baja la frecuencialagiva de
encontrar el punto de borde con precigih, adenmas de que tiene alto costo computacional
porque debe estimarse el pametro para cada pixel del segmento de recta. Por estas
razones, en esta trabajo no lo utilizamos en iragenes SAR reales.

El metodo MDA exhibe muy bajo error local, sin embargo tiene muy ao costo
computacional, porque deben realizarse al menos 10 iterasies de difusbn y estimar
el parametro  para cada pixel, sobre cada segmento de recta.

El metodo MDF exhibe tambien muy buenos resultados. No es tan preciso en encontrar
el punto de borde con exactitud, pero es muy alta la frecuencia & encontrarlo con error
menor que 2 pixels. Esto es muy valioso en iagjenes SAR reales donde los bordes son muy
difSciles de hallar.

Con respecto al error global, podemos decir que los muy satisfacios resultados vi-
suales se re"ejan en la estimaoin numérica del error. En el caso del mtodo MMV, se
observa que en el 80% de las imagenes segmentadas tienen un error en@3 y 0,6, co-
mo se ve tambén en el histograma de la Figura 8.7 y en el histograma conjunto de la
Figura 8.10.
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Para el método MDA, el 80 % de las inggenes tienen error entre (b y 2,1. En el clculo
de los errores del mtodo MDF, observamos que el 80% de las iagenes tienen un error
entre 0,8 y 2,0. Podemos ver que los errores son mayores que ekmdo MMV, como
tambien se observa en el histograma de la Figura 8.9.

Las curvas de histograma acumulado de la Figura 8.11 muestran que la @ del
metodo MMV esta mas a la izquierda y arriba que las otras curvas y por lo tanto esnas
e“ciente.

Como conclusén “nal podemos decir que el nedtodo MMV, modelando los datos con
la distribucion G es el mejor de los retodos estudiados en esta tesis.
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Cap tulo 9

Detecci’on de contornos en
Im‘agenes SAR polarim” etricas

Las imagenes SAR polaringtricas son muy importantes debido a la gran cantidad
de informacion que contienen. Estas inagenes esih siendo utilizadas en clasi“‘caadn de
plantas, en elarea de agricultura y tambien en comprengin del medio ambiente, porque
proveen mayor informacibn que las imagenes monopolarizadas. Por ejemplo, en los &du-
los [106], [23] y [93] los autores muestran el potencial que tienen las agénes SAR
polarimetricas con respecto a las monopolarizadas, en distintas aplicacionesn&mbargo
tienen la desventaja de que vienen dadas en 6 matrices de datos resly complejos, y
por lo tanto, la enorme cantidad de informacdn que debe manejarse hace que la tarea
de hallar las fronteras entre regiones sea muy difcil y costosa. Pastas razones, resulta
de gran utilidad un algoritmo de extraccion de contornos de regiones en iagenes SAR
polarimetricas.

En los Gltimos anos se han propuesto muchase€nicas de distintos tipos para seg-
mentacion y clasi“cacion de imagenes SAR polaringtricas. Por ejemplo, en los arfcu-
los [71, 73] los autores construyen un “Itro para indgenes polarimétricas con un modelo
de ruido speckle Otras tecnicas de “ltrado y reduccidn de ruido speckle fueron desar-
rolladas en [66], [72], [112]. En los trabajos [31, 30] los autores desdlam una tecnica
de segmentadn de imagenes polaringtricas utilizando la distribuci'on Wishart compleja
multivariada. En el art' Sculo [54] se presenta un gtodo de clasi“cacbn de imagenes SAR
polarimetricas utilizando campos aleatorios de Markov.

Sin embargo, hasta ahora ninguna hafa sido combinada condcnicas de contornos
activos.

En este caggtulo se propone adaptar el algoritmo de contornos deformédds desarrollado
en el capstulo 5, para aplicarse en imgenes SAR polaringtricas, utilizando la distribucion
GE' para modelar los datos provenientes de este tipo de iagjenes. Un estudio exhaustivo
de la distribucion Gf fue realizado por J. Jacobo en [59].
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Este capstulo esti compuesto de la siguiente manera: en la seoti’9.1 se presenta una
introduccion sobre datos SAR polaringtricos y la forma de representarlos materatica-
mente. En la secabn 9.2 se introducen las distribuciones estadsticas utilizadas pa mo-
delar los datos SAR polarimétricos. En la secabn 9.3 se presenta el modelo multiplicativo
polarimetrico y la distribucion G, estimacion de pametros y generacibn de variables
aleatorias distribuidas con distribucion Gf'. En la seccion 9.4 se explica el refodo de de-
teccibn de bordes en este tipo de imagenes. En la seati’ 9.5 se muestran los resultados
en imagenes sinéticas y reales. En la seawii 9.6 se evalia el error en el @lculo del punto
de borde. Finalmente, en la secah 9.7 se presentan las conclusiones.

9.1. Modelo matem” atico para datos SAR Polarim” etricos

En todo lo que sigue, las variables aleatorias se denotan con letras nisgculas y los
vectores y matrices con negritas.

En radares polarimétricos se emite una radiagin electromagrética con polarizacbn
horizontal (h) y con polarizacion vertical (v). Luego se detectan las componentes horizontal
y vertical de los retornos correspondientes a ambas polarizaciones eidids. Entonces el
retorno Z esta dado por

Z=[Znn, Znv, Zw] (9.1)

el cual es un vector aleatorio complejo que modela el retorno de larsal, donde Z 4, es el
retorno correspondiente a emitir la radiacbn con polarizacdn a y detectar la componente
b.

De“nimos ahora, la matriz compleja de 3x 3, Z(") dada por

z(M = % Z(k)Z (k) (9.2)
k=1

donden es el nimero delooksy Z(k) es el retorno correspondiente a cada uno de los
looks

Para cadak resulta
+ )
ZonZnyy ZhhZpy ZhhZyy /
Z(k =1 Zhvzhh Zhvzhv Zhvzvv 0
Zwlpn Zwilpy Zwly

Esta matriz es simétrica, y cada una de las 6 componentes distintas se llama bda.
Las bandas de la diagonal de la matriz son umeros reales, mientras que los elementos
fuera de la diagonal tienen parte imaginaria distinta de 0. Las banda se identi“can de la
manera que muestra el Cuadro 9.1:
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Banda imagen | tipo de dato
Banda 1| ZnhZ,, real
Banda 2 | Zn,Z,, real
Banda 3| ZZ,, real
Banda 4 | ZnnZy, complejo
Banda 5| Znh2Z,, complejo
Banda 6 | Zp,Z,, complejo

Cuadro 9.1: Cuadro que muestra las distintas bandas y el tipo de dato de umimagen polarimétri-
ca.

9.2. Distribuciones utilizadas para modelar los datos SAR
polarim” etricos

En esta secadh se presentan las distribuciones que se utilizan en este cplo para
modelar datos SAR polarimétricos. En primer lugar se explica brevemente la distribuadn
Gaussiana Compleja Multivariada y luego la distribucion Wishart Centrada Compleja
(ver [49, 48, 117]). Estaultima distribuci’on es el modelo mas utilizado en la literatura para
modelar el retorno que proviene de zonas homegeas, y sirve de base para construir las
distribuciones que se utilizan para describir el retorno que poviene de zonas heteragieas
0 muy heterogéneas (ver [90]).

9.2.1. Distribuci” on Gaussiana Compleja Multivariada

SeaT =[ty,...,tm] un vector de m variables aleatorias complejas, independientes e
identicamente distribuidas con la distribucion Gaussiana Compleja Multivariada. Cada
componente es de la formay = Rg + il ¢ donde Rg e I, son la parte real e imaginaria
respectivamente y constituyen variables aleatorias reales. Se deé entonces, el vectoH
de longitud 2m, dado porH =[Ry,11,...,Rm,Im] con distribucion Normal Multivariada
y matriz de covarianza . Esta matriz esta dada en bloques ()x, de 2x 2 conk, =
1,...,m, de la siguiente manera

(RcSHR)(R Spr) (ReSHr)(I SHi)

e = (kSR Spr) (kS Sw)
£ ; (1) si k=
= & (9.3)
oo B She gy
b  a

donde / 2 son las desviaciones estidar de cada una de las componentes del vector
aleatorio H y los ax y b son los coe“cientes de correlaon.

129



Si el vector aleatorioH sigue la distribucion Normal Multivariada, entonces el vector
aleatorio T correspondiente posee una distribucih Gaussiana Compleja Multivariada,
hecho que se denota com® N ¢ (Ut, T1), Y su funcion de densidad esi’ dada por

1 = ~ v “
fr (M= —7—exp S(TSpr) " F1(TSur) .

| Tl

donde ut es el valor medio y la matriz de covarianza 1 es hernstica y esti dada por

2 —
(1) = k para k= (9.4)
’ (ax +jby) « para k=

conk, =1,...,m.

La distribuci'on Gaussiana Compleja Multivariada sirve de base para conatir la dis-
tribuci‘on de Wishart Centrada Compleja, que es el modelo mas utilizado paraleaetorno
correspondiente adreas homogheas.

9.2.2. Distribuci” on Wishart Compleja Centrada

La distribuci'on Wishart Centrada Compleja se utiliza para modelar el ruido speckle
en datos polarimétricos. En la misma se tienen en cuenta los looks modelados comon
vectores aleatoriosT (1),...,T (n), ii.d. con T (k) N ¢ (0, 1), cuya dimensibn esm,
m n.

De“nimos la matriz aleatoria W de tamano m x m por medio de la siguiente 6rmula:

n
W= T(KT(k) " (9.5)
k=1
La distribuci'on conjunta de losm x m elementos de la matrizW se llama distribucion de
Wishart Compleja Centrada (ver [47]) y se notaW W ( t,n), donde el paametro n
indica los grados de libertad.

La funcion de densidad de la matriz aleatoriaW esta dada por

|W|n§m
mmS1/2 (n)... (nSm+1)| 7|

fw (W)= —exp Str S'w ,  (9.6)

paran my paratodowW CM™*M,

En el andlisis de imagenes SAR polaringtricas con zonas homogheas se utiliza esta
distribuci'on para describir los datos. Los pasimetros que caracterizan a cada diferente
region en la imagen, son los valores de la matriz dada en la ecuani’'(9.4).

Para estimar los pa@metros de esta distribucon, utilizamos las componentes de la
diagonal principal de W, de“nidas segin la ecuacdn (9.5) y dadas por:

Wi =  TikI%, i {1,...,m} 9.7)
i=1
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Las variables aleatorias
Wii n {(n,2n)

donde
2= E |Ti(k)|?

paratodok=1,...,n.
Si una variable aleatoriaW tiene distribucion ( n, 2n), entoncesE(W) = 1, luego
E(W;;)=n ? (9.8)
y por el método de los momentos, el estimador de; resulta

m1Wi
-

Cuando se trata deadreas con diversos grados de heterogeneidad, en un rango entre
lo homogeneo y lo heterogheo, es necesario generalizar este modelo introduciendo la
posibilidad de tener caracteBsticas de terreno variables, en lugar de constantes. Para este
“n se propuso, en 1994 la distribuodn K polarimetrica (ver [67]). En la practica, se observan
tambien datos extremadamente heterogheos, para los cuales una propuestaas’ "exible
es la distribucion Harmonica polarimétrica, G5 que se utiliza en esta tesis.

9.3. EI modelo multiplicativo para datos SAR Polarim’ etri-
cos

Para datos SAR polarimétricos, dentro del modelo multiplicativo, el retorno Z se con-
sidera como el resultado del producto entre la retrodispersi y el ruido speckle y esta dado
por la formula (9.9):

+ ) + .
Zhh/ o Yhh/

* Zyw 0= X1 Yy 0, (9.9)
ZVV YVV

donde Z = [Zph, Zhv, Zw]' €S un vector aleatorio complejo que modela el retorno de la
saal, Y = [Ymn, Yy, Yw]' es también un vector aleatorio complejo que modela el ruido
speckley la variable aleatoria X es un escalar que modela la variabilidad de la retrodis-
persion debido a la heterogeneidad de la zona observada.

Sea la matriz compleja de 3« 3 Z(™ dada por la ecuadin 9.2, donden es el nimero
de looks Entonces, podemos de“nirY (" como
n
y ™ = % Y (K)Y Y(k), (9.10)
k=1
para la variable que modela el ruidospeckle dondeY (k) es la variable que modela el ruido
speckleque corresponde a cada uno de las looks Entonces, de la 6rmulas (9.2), (9.9) y
(9.10) se obtiene
zM=xym, (9.12)
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De las ultimas ecuaciones, la formula (9.11) puede ser escrita cam

zm =X "y (K)Y (k) (9.12)
k=1
donde
T N (O Yon (K) Yoy (K) Yo (K) You (K)
Y (K)Y '(k)=* Yy (K) Ya (K) [Yhy (K)|? Yhv (K) Yy (k) O (9.13)
Yin (K) Yoy (K) Y, (K) Yoy (K)

Yov (K)|?

Si consideramos que las componentes de (k) estan distribuidas con una distribucion
Gaussiana Compleja multivariada, entonceqnY (™ tendra una distribucion Wishart Com-

pleja Centrada como se describe en la seccibn 9.2, entonces la fiie de densidad dey (M
esta dada por

n3n nS3
fym(y)= i

. exp SnTr
(... (n32) ,I"°°
paran

Yy (9.14)
3yparaY C33, donde Tr() es el operador traza y|-| denota el determinante
de la matriz.

Los distintos modelos para el retornoZ, dependen de las distribuciones con las que se
modela la retrodisperson X .

9.3.1.

Versi’on Polarim” etrica de la distribuci” on G

0 seaX

En esta secain se describe la distribuain G™ polarimetrica, en la que se considera que
la retrodispersion X es una variable aleatoria con distribucdn Gaussiana inversa unitaria,

Gl (, 1), como se expone en la seani 3.5, captulo 3. El ruido specklees un
vector aleatorio Y con distribucion Wishart Compleja Centrada.

La densidadf x , esta dada por:

fx (x)=

.1 (xS 1)y?
2Xsexp SE x g (X), (9.15)
donde
1 six A
1A (X) =
A(x) 0 six/ A
y

(9.16)
es el pagmetro de rugosidad, como en el caso de la distribusii G* no polarimetrica
(ver seccon 3.5, catulo 3).

De las formulas anteriores (ver [59]) podemos escribif ,(»y como

_ nZnSne 311252 Kgna o
fzm (D)= =mtasar

(2nTr ( $132)+1)
(T ( Jlz)+ )" E

(9.17)
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dondeK es la funcbn modi“‘cada de Bessel de tercera clase y de orden Las funciones
de Bessel modi“cadas del tercer tipo pueden ser calculadaseadiante una brmula cerrada
dada por

I np

(np + k)!
Knp+ = — , 9.18
p+1/2( ) L KpERE S (9.18)
con 1

= onTr Stz o+ (9.19)

9.3.2. Estimaci’ on de Par’ametros

La estimacion del parametro de rugosidad se calcula usando los momentos de primer
y segundo orden de los elementos de laational dez(™ (ver [59]).
Los elementos de la diagonal principal d&(™ estan dados por

n

X -
Zi(,in) = IYiil?,coni { hh,hv,w},

k=1
donde
X GI(, 1)
y
1" 2
~EAC £ (n,2n)
k=1
donde 2= E |Yy;|®, paratodok =1,...,n (ver seccbn 9.2.2).

Por otro lado, una variable aleatoria distribuida segin laley 2Gl (, 1) esta distribuida
segin Gl (, ?). Entonces puede considerarséi(’i”) como el resultado del producto de una
variable aleatoria distribuida GI (, ?2) y una variable aleatoria distribuida ( n, 2n). Esto

implica que Zi(’i”) es una variable aleatoria distribuida segh la ley G,H (, ,2 n).

Dada la independencia entre las variables aleatoriaX e Y, los momentos de orderr

de Zi(’i”), E[(Zi(’i”))r], se obtienen multiplicando los momentos de ordem de X y deY .

Recordando lo expuesto en la seawii 3.5, se tiene que el momento de primer orden de
la variable aleatoria Z{" es:
Elz{"1= (9.20)

y el momento de segundo orden

+1 n+1

- (9.21)

Ez{M?= 2

entonces, llamando
my = E[Z{]

ma = E[(Z{])2]
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resulta

(9.22)

‘:
2|
(0p

|_\

=
+

3
=LY

parai { HH,HV,VV}.

Adoptamos como el valor estimado del pagimetro el promedio de estos tres valores:

_ 21+t 22+ 23

3 (9.23)

Para obtener mas detalles sobre este tema ver [59].

9.3.3. Interpretaci” on de par’ametros

Como en el caso de la distribu@n G no polarimetrica, una caracter§stica importante
de la distribucion G polarimetrica es que los valores estimados del pametro tiene una
interpretacion inmediata en terminos de rugosidad. Valores de cerca de cero, indican
una zona muy heterognea, como por ejemplo zonas urbanas. A medida que el valor de
crece, indica que elarea de la imagen es menos heterogénea, como las zonas de bosque.
Los mayores valores de corresponden a zonas homagieas, como las de pastura. Por esa
razon, este paemetro se considera como una medida de la rugosidad o de la texa.

9.3.4. Generaci’on de Variables Aleatorias con distribuci’ on G

En esta secain se presenta el algoritmo de generacibn de variables aleatorias consdi
tribuciion G polarimetrica que utilizamos para generar in@genes singticas, las cuales
permiten estimar los errores de los retodos de extracabn de contornos y evaluar el com-
portamiento de los mismos.

Las muestras aleatorias con distribuain G™ Polarimetrica se generan a través del
modelo multiplicativo, produciendo muestras con distribucion Wishart centrada compleja
para simular el ruido speckley muestras con distribucibn Gaussiana Inversa para simular
la retrodispersion.

La distribuci'on Wishart centrada compleja se genera a partir de variables aleattas
con distribucion normal multivariada compleja.

Los algoritmos se describen a continuaon.
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Generaci’'on de muestras de variables aleatorias con distribuci’ on Gaussiana
Multivariada

Un vector aleatorio X =[X4,.., X IO]t posee una distribucén Normal Multivariada cuan-
do su funcibn de densidad est’ dada por

1. . 5
277 PP SS(X S (X Spx)

dondepy es el vector de medias dX,y x es la matriz de covarianza, que es una matriz

fx (X)=

simétrica y de“nida positiva.
Los elementossj; de la matriz de covarianza x pueden expresarse como
Sj = j ij.conl ij p,
donde ; es la desviaadn estandar de la variable aleatoriaXj, y j es el coe“ciente de
correlacion entre X; y X;. Se puede veri“‘car que| ;| 1, que j = i yque j =1
paratodol i p.
Llamando x a la matriz de tamano p X p cuyas columnas son los vectores propios

normalizados de x,yllamando x ala matriz diagonal formada por losp valores propios
de x, tenemos que

Para la generacon de valores normales multivariadosX con valor mediolx y matriz
de covarianza x, se generan valores normale¥Y decorrelacionados y con valor medio

nulo (o sea, con v = 1 y uy =0) y se los transforma segin la siguiente ormula
_ 12
X = x X Y + Px.
Generaci’'on de muestras de variables aleatorias con distribuci’ on Gaussiana
Inversa

El Algoritmo 12 muestra la secuencia de pasos necesarios para generar @stras de
variables aleatorias con distribucdn GI (, ). Para mas informacion sobre este algoritmo
ver [22].

Algoritmo 12  Algoritmo de generacin de variables aleatorias con distribuan GI (, ).
1. Generary, muestra de tamano 1 de la variable aleatoriay N (0, 1)
2 Calcularv= + S~ y(@ +y)
3: Generaru, muestra de tamano 1 de la variable aleatoriau U (g y)
4
5

. Siu> 1/ (1+ v ) entonces retornar 2u =1

: Caso contrario retornar v.

La Figura 9.1 muestra una imagen generada con la distribuoi G*(, 1,3), con
parametros = 3 para el objeto y = 10 para el fondo. Las Figuras 9.1(a), 9.1(b)
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y 9.1(c) corresponden a datos reales y las Figuras 9.1(d), 9.1(e) y 9.1(f) cessponden a
datos complejos.

(a) Banda HH (b) Banda HV (c) Banda VvV

(d) Banda HH HV (e) Banda HV VWV (f) Banda HH VvV

Figura 9.1: Imagen SAR polarimétrica con dos diferentes regioas, generada con la distribu@n
G (, 1,3) polarimetrica, con parametros =3 para el objetoy = 10 para el fondo.

9.4. Detecci’'on de Bordes

La deteccibn de los bordes entre diferentes regiones en la imagen seliza adaptando
el algoritmo de deteccon del cagstulo 5 para que modele, interprete y analice datos po-
larim’etricos. El primer paso es determinar una curva inicial especitada por un poBgono
cuyos \ertices constituyen los puntos de control de una curva B-Sjhe. La Figura 9.2
muestra una regbn inicial en la imagen de la Figura 9.1. En este ejemplo la curva fue
elegida por el usuario en forma supervisada.

Si un punto pertenece al borde del objeto, entonces una muestra tasmala en una vecin-
dad del mismo, exhibe cambios signi“cativos en los parmetros estadsticos de la distribu-
cion del modelo, y se considera un punto de transion.

Como en el caso de detecoii en imagenes monopolarizadas, se tienen en cuenbd

segmentoss(), i = 1,...,N de la formas() = cP , siendoc el centroide de la regin
inicial, P; un punto fuerade laregbny = (s(,s(i*1)) el angulo entre dos segmentos
consecutivos, para todoi = 1,...,N, como muestra la Figura 5.4.
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Figura 9.2: Imagen SAR polarimétrica sintetica con una regén inicial especi“‘cada por un poEgono
cuyos \ertices generan una curva B-Spline.

El segmentos() es un arreglo dem x 6 elementos provenientes de la discretizaoii del
segmento de recta tomado de la imagen SAR polarimétrica y est’dado por:

s = 200 Z0

, 1 i N.

donde cadazl((') C,k=1,...m es un arreglo de 6 elementos, como muestra el esquema

de la Figura 9.3.

| E% |

Figura 9.3: Esquema que muestra la forma de un segmens$’) sobre una imagen SAR polaringtri-
ca.

Para cada segmentas(), 1 i N, consideramos la siguiente partian

z0 GM (., ), k=1,...,]
z0 GH (b N, k=j+1,...,m

donde para cadak, con1 k m, zl((i) es la realizaotn de la variable aIeatoriaZS). Los

parametros ( r, )Y ( b b) caracterizan a la regdn y al fondo respectivamente.

Para encontrar el punto de transicibn sobre cada segments(), se estima el pagmetro
de la distribucion G, para cada pixel del segmento, utilizando los datos de una ventana
deslizante de 20x 20 centrada en cada punto del segmento y los estimadores de orden 1y
2. Entonces se obtiene () = (' 4,..., ) los parametros estimados, correspondientes a la
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muestra tomada sobre el segments(). Luego se busca la akima discontinuidad dentro
del arreglo de (), convolucionando con la naiscara §2,51,0, 1, 2].

Una vez que se encuentra el conjunto de punto§hby,...,by}, se construye la curva
B-Spline interpolante como se explica en el cagulo 4.

El Algoritmo 13 muestra un resumen del proceso para hallar el contorno & una regdn.

Algoritmo 13  Algoritmo de deteccion de contornos en indigenes SAR polaringtricas
1. Determinar una region de interés por medio de una curva B-Spline.

2. Determinar una serie de segmentos radiales sobre la imagen.

3: for cada segmentes(),i=1,...,N do

4:  Estimar el parametro para cada pixel del segmenta(),
obteniendo el arreglo M = 1,..., m].
Detectar el punto de maxima discontinuidad sobre el arreglo () convolucionando
con un operador de detecan de bordes.

end for

7. Construir la B-Spline que interpola los puntos encontrados

a

o

9.5. Resultados

La Figura 9.4 muestra el resultado de aplicar el Algoritmo 13 a la imagen € la Figu-
ra 9.1, se observa que la curva ajusta muy bien al borde del objeto.

La Figura 9.5 muestra el comportamiento del pagmetro sobre un segmento de recta
s(), la Figura 9.5(a) corresponde a los valoresdpicos del arreglo () de estimadores del
parametro  para cada segmentos(), la Figura 9.5(b) muestra la variacion del arreglo

(), Puede observarse que la posicibn de mayor variacbn coincide en arob gra“cos.

La Figura 9.6 muestra el resultado de aplicar el Algoritmo 13 a una imagerSAR real
polarimetrica de 3 looks La Figura 9.6(a) muestra la imagen original mientras que la
Figura 9.6(b) muestra la regibn detectada por el algoritmo.

La Figura 9.7 muestra el resultado de aplicar el Algoritmo 13 a la mismaimagen,
utilizando 4 regiones iniciales.

9.6. Evaluaci” on del error en el ¢” alculo del punto de borde

De la misma manera en que se estimaron los errores de aproxioian para imagenes
SAR monopolarizadas (Cagtulo 8), hemos evaluado el error de encontrar el punto de
borde en imagenes SAR polaringtricas. En esta seca@h se evalia el error local en la
determinacion del punto de borde sobre un segmento de recta para eletwdo propuesto,
utilizando el Algoritmo 10, de la seccon 8.1.
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Figura 9.4: Resultado de aplicar el Algoritmo 13 a la imagen singtica de la Figura 9.1, utilizando
la region inicial que se muestra en la Figura 9.2.

Recordamos que el resultado de aplicar este procedimiento es un aglo de valores
correspondientes a las frecuencias relativas de que el puntle borde se encuentre a una
distancia menor quek pixels, conk N,k 0. Los valores dek cercanos a cero son los que
deben tomarse en cuenta para evaluar el método. En este caso hemoansideradok  10.
Para poder visualizar esta informacdn, gra“camos el arreglo de frecuencias relativas de
cada método f M (k) con una curva.

El gra“co de la Figura 9.8 muestra la curva correspondiente. El valor en egje vertical
es la frecuencia relativa de encontrar el punto de transicih con error menor que el mimero
indicado en el eje horizontal. Por ejemplo la frecuencia relativade encontrar el punto de
transicion con exactitud (error O pixel) es Q11. Se observa que la precisii de encontrar
el punto de borde es baja. Esto es por la complejidad que estgb de imagenes conlleva.

9.7. Conclusiones

Las imagenes SAR polaringtricas son muy diBciles de analizar por su gran complejidad.
Por esa razn resulta muy Gtil un algoritmo de interpretaci'on de las mismas. En este
capstulo se presenta un nuevo enfoque para deteodi’de contornos en ingdgenes SAR
polarimetricas usando contornos B-Spline deformables.

En el primer paso se determinan regiones de intees que casponden aareas con
diferentes grado de homogeneidad, como una primera aproximagi gruesa, que sirve para
establecer la zona dentro de la cual se realiza lausgqueda del contorno de las diferentes
regiones. Luego se modela los datos con la distribumi’G™ polarimetrica, sobre una serie
de segmentos de recta estrafjicamente dispuestos alrededor de la curva inicial. Se aliwan
los datos sobre los pixels de cada segmento, estimando losrpmetros que caracterizan
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Figura 9.5: Comportamiento del parametro  sobre un segmento de recta(")

a las diferentes regiones. Utilizando los estimadores, se calculan Ipantos de borde y se
contruye la curva B-Spline que los interpola.

Este proceso trabaja solamente sobre una parte de la imagelg cual signi“ca un gran
ahorro de costo computacional dada la enorme cantidad de datos que tiendas imagenes
SAR polarimetricas.

Para cada regon, el resultado de la aplicaadn del algoritmo es una curva dada por
una formula matematica expresada en €rmino de funciones B-Spline. Los resultados, con
imagenes singticas y reales son muy buenos, con un aceptable costo compgtonal.

Tambien en este captulo se evalia la capacidad del método de encontrar los puntos de
borde con precistn. En este punto hay una de“ciencia. Como trabajo futuro persamos uti-
lizar tambi'en el parametro de la distribucion G™ para poder obtener mejores resultados
en el @lculo de los puntos de borde.

140



(a) Imagen real SAR polarim’etrica de 3 looks.

(b) Resultado de aplicar el algorimo de segmentacion.

Figura 9.6: Resultado de aplicar el Algoritmo 13 a una imagen real SAR polariretrica de 3looks
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Figura 9.7: Resultado de aplicar el Algoritmo 13 a una imagen real SAR polariretrica de 3looks
con 4 regiones iniciales.
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Figura 9.8: Gra“co que muestra la curva ce frecuencias relativas ; (k) de que el error sea menor
quek pixels (k =0,...,10), con la distribucion G* polarimetrica.
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Cap tulo 10

Conclusiones, Trabajos Publicados
y Trabajos Futuros

10.1. Conclusiones

Las imagenes de Radar de Apertura Sinética tanto monopolarizadas como polarétri-
cas, son de suma importancia en la comprersii y entendimiento del medio ambiente,
porque puede obtenerse informaoih que ningin otro tipo de imagenes posee. Sin em-
bargo, tienen la desventaja de que son muy dtiles de analizar e interpretar. Hallar el
contorno de regiones es una tarea particularmente complicada debido la presencia del
ruido speckle que corrompe la imagen e impide encontrar los puntos de la fritera en-
tre diferentes regiones. De af el inteés en el desarrollo de mtodos de procesamiento de
imagenes SAR.

En esta tesis proponemos una serie de algoritmos de deteagide contornos en imagenes
SAR monopolarizadas y polarimétricas. Los nétodos que proponemos no intentan elim-
inar el ruido speckle sino que toman ventaja de sus propiedades estadticas modelando
los datos SAR con las distribuciones estaﬁéticasGﬁ y G para datos monopolarizados y
polarimetricos, respectivamente. Ambas distribuciones esih basadas en el modelo multi-
plicativo.

Estos algoritmos son utilizados para detectar el contorno de regiones cotiferentes
grados de homogeneidad, los cuales estin determinados por el pa@ametree dugosidad
de las distribuciones estaésticasGX y G'. Las regiones pueden ser homegieas (como
las de pastura), regiones heterogheas (como las de bosque) y regiones muy hetemgas
(urbanas).

Esta tesis nos permitd desarrollar, estudiar y comparar diferentes nstodos de extrac-
cion de contornos en indgenes SAR y realizar estudios sobre los siguientes puntos:

1. Proponer un algoritmo de hisqueda autondtica de regiones iniciales que consisten en
una curva B-Spline, alrededor de la cual se aplican los méwos para hallar puntos
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10.

de borde. Las regiones iniciales se utilizan como curva de aproxima&ci inicial al
contorno que se desea encontrar y tienen el objetivo de que losetedos de detec@h
de bordes tengan nas rapida convergencia y menor costo computacional.

Utilizar modelos matematicos para describir los datos de radar de apertura sirfica,
estimar los parAmetros de rugosidad y utilizarlos para hallar puntos de borde en-
tre distintas regiones. Los puntos de frontera los encontramos en uantorno de la
region inicial, de esta forma se evita recorrer toda la imagen, ahorrandoosto com-
putacional.

. Para representar el contorno de las regiones encontradas utilizamtesrepresentacon

B-Spline para curvas, porgue tiene muy pocos pametros (los puntos de control) y
es intrSnsecamente suave.

Los algoritmos tienen problemas de convergencia que depsden de la forma del
objeto, para solucionarlos planteamos una algoritmo alternativo de bSqueda de
contornos de objetos en la imagen que exhibe mejores resultados.

En la estimacion de los paemetros de las distribuciones consideradas se producen
errores provenientes de las operaciones o de la estimaciy muchas veces es necesario
suavizar el arreglo de estimadores para encontrar el punto de disctnuidad con
mayor precision. En este trabajo se aplica el proceso de difusii anisotropica con el
objetivo de eliminar componentes espfeas en el arreglo de estimadores y encontrar
puntos de borde con “delidad.

. Utilizamos otros descriptores de la rugosidad de una zona de la imagengroo la

estimacion de la dimenson fractal: la dimenson Box Counting y la dimension Box
Counting Diferencial, como Sndice de irregularidad de cada regn. Esto permite
realizar comparaciones y separar regiones con diferentes grados de homagdad.

Por medio de una experiencia de Monte Carlo realizamos comparaciosentre los
metodos propuestos y evaluamos el comportamiento de los mismos, estimas el
error local y tambien el error global que se comete al aproximar el contorno de un
objeto por la curva encontrada, utilizando imagenes especialmente disadas para
este “n. Esto permitio veri“car la validez y aplicabilidad de los métodos desde un
punto de vista estadsstico.

Las observaciones muestran que encontrar los puntos de borde caredzando los
datos con la distribucion Gﬁ y maximizando la funcidn de verosimilitud, es la mejor
de las opciones en precieil y costo computacional.

Desarrollar un nuevo algoritmo de segmentaoin de imagenes SAR polaringtricas.

Todos los algoritmos fueron rigurosamente probados en iagienes singticas y reales.
Las ventajas que tienen los mtodos propuestos son las siguientes:

= Encuentran el contorno de regiones con precieii.
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= Elresultado es una ecuaah paramétrica del contorno de la regén que se desea
encontrar.

= No depende de la reginh inicial de blusqueda.

= Posee bajo costo computacional.

De esta manera, esta tesis contribuyd al conocimiento del aalisis de imagenes de
radar de apertura sintética con una poderosa herramienta: contornos B-Spline defmables,
modelando los datos con la familia de distribucione$ y otros descriptores de datos SAR.

10.2. Trabajos Publicados

Todos los resultados de esta tesis fueron publicados en congresaionales, interna-
cionales y revistas especializadas en el tema de procesamiento deaganes SAR. En esta
seccon exhibimos el detalle de las publicaciones.

1. Revistas

2004 Gambini, J., Mejail, M. , Jacobo Berll'es, J. y Frery, A. "Feature Extraction in
Speckled Imagery using Dynamic B-Spline Deformable contais under the G° Mod-
els.” IIRS International Journal of Remote Sensing. Revista irdexada, 2004 Impact
Factor: 1.128. http://www.ta ndf.co.uk/journals/titl es/01431161.asp Manuscript ID
TRES-PAP-2004-0172. Evaluado y aceptado para spublicacion.

2. Actas de Conferencia

2006 Marsa E. Buemi, Marta E. Mejail, Julio C. Jacobo, MarSa J. Gambini, “Adap-
tive Stack Filters in Speckled Imagery.” International Conference on Computer Vi-
sion Theory and Applications (Visapp 2006). Febrero 2006, Setbal, Portugal. ISBN:
972-8865-40-6.

2005 MarsSa E. Buemi, Juliana Gambini, Marta Mejail, Julio Jacobo Berlles, "Es-
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Ciencias de la Computacon, 17-21 de octubre, Concordia, Entre Kos, Argentina.
Trabajo aceptado para su publicactn en los proceedings correspondientes.

2005 M. Mejail, J. Gambini, C. Delrieux, "Dise no Curricular de Postgrado en Cien-
cias de las Indgenes.” Primeras Jornadas de Educaci en Informéatica y TICs en
Argentina (JEITICs 2005), Bah'Sa Blanca, Pcia de Buenos Aires, Argentina.
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cado a Imagenes con ruido speckle.” Workshop de Investigadores en Ciencias e
Computacion (WICC 2005), RS0 Cuarto, Cordoba, Argentina. ISBN N: 950-665-
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993-996

2004 Gambini, M. J., Mejail, M., Delrieux, C. , Jacobo Berlles, J. "SAR im ages
Segmentation through B-Spline Deformable Contours and Fratal Dimension.” In-
ternational Society for Photogrammetry and Remote Sensing, ISPR&004, Istambul,
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Facultad de Matematica Astronom3a y FSsica (FAMAF) de la Universidad Nacional
de Cordoba, desde el 20 al 24 de septiembre.adoba, Argentina.
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mentacion de Texturas usando Dimensin Fractal y Contornos B-Spline De-
formables™. X Congreso Argentino de Ciencias de la Computaain, Universidad Na-
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10.3. Trabajos Futuros

Los métodos propuestos tienen resultados muy satisfactorios, pero posealgunas de-
“ciencias que podiSan ser importantes dependiendo del problema que se estfatando.
Algunas desventajas son las siguientes:

= Es necesario una region inicial por cada regibn que se desee encontren la imagen;
esto signi“ca que el nétodo no permite cambios en la topologa de la curva inicial.

= El resultado es un contorno determinado por una curva B-Sphe, por lo tanto las
esquinas son redondeadas. Esto provoca que la curva no ajusaé contorno de la
region en los puntos en los que el borde no es derivable.

Hemos pensado que estos problemas pueden solucionarse adado los algoritmos
de conjuntos de nivel en indgenes SAR, utilizando la familias de distribucionesG para
modelar los datos.

Con respecto a las inagenes SAR polaringtricas, es posible desarrollar un método de
blsqueda autondtica de regiones iniciales. Tambén, es importante hallar los puntos de
borde con mayor precisin. Para eso, es posible utilizar las distribucione& polarimetricas
cambiando el método de hisqueda de puntos de borde, utilizando por ejemplo, el algo-
ritmo de maxima verosimilitud propuesto en el cagtulo 5. También es posible estimar la
dimension fractal y utilizarla como descriptor en las distintas bandas.
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Ap’endice A

Propiedades de Convergencia de
las Distribuciones

En las siguientes propiedades se van las convergencias para las distintas distribuciones
involucradas en este trabajo [40].

1. La distribucion raSz cuadrada de Gamma converge en probabilidad hacia una con-

. Pr 12
stante, es decir, Y2(, )" 1~ cuando , y - 1

2. La distribucion recSproca de la r&z cuadrada de Gamma converge en probabilidad

: L8 Pr S12 =
hacia una constante, es decir, Y2(, ) 5> ~cuandoS , y - 2

3. La distribucion raSz cuadrada de la gaussiana inversa generalizada converge en dis-
tribuci‘on a las siguientes distribuciones:
ayNSV2( )P Y2( ycuando Oy, > O
b) NSY2(,  )yP SY2( ycuando 0yS, > 0

4. La distribucion G} converge en distribuctn a ra&z cuadrada de Gamma,
R(,.,n)° Y2(nn ;) cuando$, y—- 2

5. La distribucion Gy converge en distribucon a las siguientes distribuciones:
aG(,,,n )DK a(,,n ) cuando Oy, > 0
b) Ga(,,.n )G %(,,n)cuando 0yS, > 0
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Ap’endice B

Densidad del Retorno Z

Proposicion:
SeanX, Y y Z variables aleatorias tales queX eY son independientes yZ es una funcon
de X e Y. Entonces la funcn de densidad deZ viene dada por:

z 1
fr = fx()f —
z x(y) Y(Y)y

Demostracion:
SeaZ = XY, consideremos la variable aleatoria condicionalWw = Z/Y = y para cada
valor y en el espacio muestral. La fun@h de distribucion acumulada deW es, para cada
valor vy :
w w
FwWw)=Pr(W w)=Pr(y.X w)=Pr(X y) = Fx (y)

luego, la funcibn de densidad dew viene dada por:
w. 1l
fww)=fx (=)=
w(w) = fx( y)y
Consideremos la distribuctn conjunta (Z,Y') cuya densidad es:

fzy (z,y) = fw(@)fv(y)

entonces la funcon de densidad deZ viene dada por:
z 1
fz(2)=  fzv(z,y)dy= fw(2)fy(y)dy = fz()—/))—/fv(y)dy

De“nici‘on: Una variable aleatoria X tiene distribucion Beta con parametros y ,y
se denotaX B (, ), sisu funcion de densidad es:

( )Z' ))x $118x) 51, o0<x< 1

(
0 otro caso

f(x)=
donde > 0y > 0.
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Proposicion: SeanX1 y X, dos variables aleatorias independientes tales quX
( 1,1)yX, ( 2,1), entonces las variables aleatoria¥; = ﬁ y Yo = X1+ X5 son
independientes y cumplen queY:s B ( 1, 2) Y Y2 ( 1+ 2,1). (B es la distribucion
Beta)

Proposicion:
Sean X y Y dos variables aleatorias independientes tales qu&X (,1)yYy
B(, S )con0< < , entonces XY y X (LS Y) son variables aleatorias con

distribucion ( , 1)y ( S , 1) respectivamente.

Proposicion:
Si X ( , ) entonceskX ( .,k ).

Proposicion:
Si (U1, ..., Ux) son variables independientes e idhticamente distribuSdas con distribucon
. . k
U@,1)ysi =k NS{O}y =1entoncesZ = SIn Ui es una variable aleatoria
i=1
con distribucion ( k, 1)
Demostraci” on
Por induccion enk
Parak =1si U U (0,1) entoncesZ = SInU , la funcion de densidad ed; (z) = 52
con z > 0, luego es cierto parak = 1 que Z (1 ,1). Supongamos cierto parak y

probemos parak + 1.
k

Llamemos X = SIn(U) y Y = Sin Ui , por la hipotesis inductiva se tiene que
i=1 3
Y ( k,1) y que la funcibn de densidad deX esfy (x) = e>X, entonces llamemos
- k+1 .
Z=3SIn U = X + Y yteniendo en cuenta que 0 e>* 1
i=1
3 - 3 - kS 1S Sz 3 & Sz k Sz,k
fz(z) = fx(zSy)fy(y)dy = . STy “dy = l(esk) . y*S1dy = ?Sk)z? = ?Skfl)

luego se tiene que&z (k+1,1).

Proposicion: SiY ( +1,1)yuU U (0,1)y < 1 entoncesY UY (, D

Demostracion )
SiY ( +1,1) entonces su fu[]ab'n de densidad edvy (y) = % ysiuU U (0,1)
entonces la variable aleatoriaX = S In U tiene distribucion exponencial con paametro 1
y su funcion de densidad eg x (x) = e€>X. Considereremos la variable aleatorig/ = UV
entonces su funain de densidad edyw (w) = fy(w ).w Slcomo 0 w 1 entonces

fw (W) =. w Sy por hipotesis < 1 luego 0<.w S! < 1. Sjllamamosz = Y UY

entonces su densidad e$; (z) = fw )Z—, fyv (y) %dy esta de“nida para 0 )Z—, 1
3 S1 5 51 3 &

luego 0 z y entonces obtenemod (z) = § %%dy = % e>Ydy =
z z

z f’S 52 que es la densidad de una variable con distribuoir ( , 1).

152



Ap'endice C

La Base B-Spline

Funciones Base Uniforme

Sedin las HBrmulas dadas en el captulo 4 se deducen las ecuaciones de las funciones
de la base. Damos ag§ algunos ejemplos. Solamente se presentan las ecuaciones de las
“nciones BO,d(s), d = 1,...,4, ya que las funcionesB,4(s),n = 1,...,Ng se calculan
como traslaciones de la primera, como muestra la ecuami 4.4.

Funcion B 1(S)

1 0 s<1

Bo.1(s) =
01(5) 0 otro caso

La Figura C.1 muestra el gd“co de esta funcbn.

Figura C.1: Gra“co de la funcion Bg 1(S)

Funcion B 2(s)
S 0 s<1
Bo2(s)= 2Ss 1 s<?2
0 otro caso

La Figura C.2 muestra el gra“co de esta funcibn

La Figura C.3 muestra el ga“co de las funciones B 2(s) y B1,2(s)
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Figura C.2: Gra“co de la funcion Bg »(s)

Figura C.3: Gra“co de la funcion Bg2(S) y B1.2(S)

Funcion B 3(s)

s 0 s 1
8§s2+3s82 1 s<2
BO,3(S): 1.2 & {;2
5853+ 5 2 s<3
0 otro caso

En la Figura C.4 se muestra su g&“ca junto con el gra“co de Bj 3(s).

Figura C.4: Gra“co de la funcion Bp 3(s) y B1.3(S)

Funcion B 4(s)

154



% 0 s<1
83 +2s2825+2 1 s<2
Bous)= $54s2+10s8%2 2 s<3 (C.1)
8L +25?88s+ £ 3 s<4
0 otro caso

En la Figura C.5 se muestra el g&“co correspondiente junto con el gia“co de By 4(S)

Figura C.5: Gra“co de la funcion Bg 4(S) y B1,4(S)

En la siguiente secain se presenta una formautil de describir las curvas B-Spline, en
forma matricial, que se utiliza para la implementacidn del algoritmo.

C.1. B-Spline usando matrices span

LLamamos span S al intervalo[, +1), =0,..Ng S 1. En un span existen sola-
mente d funciones base no nulas, entonces de“nimos

b = m; Sd
i=0

donde m; es la multiplicidad del nodo s;, entonces la curvax(s) puede escribirse como
combinacion lineal de lasd funciones base no nulas:

b +dS1
X(s) = XiBigd (S)
i=b

Podemos de“nir para cadaspan S una matriz BS de coe“cientes.

Las matrices span BS se construyen poniendo en la columna de la matriz, los coe*-
cientes polinomiales correspondientes a las funciones baseg Bg1 sobre elspan que se
esta considerando y ordenados de arriba hacia abajo por el gradtel coe“ciente, es decir,
en la primer “la el co“ciente de grado cero.

De esta manera es posible de“nir la curva en cadgpan S como:
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Xb
Xp +1

x(s) = 1,58 ...,5 Xp +2

Xp +d

Consideramos una matriz de permutacioness y el vector de puntos de control Q*,
entonces podemos escribir

Xo
x(s) = 15,5 ..,s¢ BSG
XNg s
donde G es una matriz ded x Ng y de“nida como

1 siiSb =j (modNg)

G (i,j)= -
1) 0 SiSb =]

Por ejemplo, en el intervalo p, n+1), con multiplicidad simpley d=4, b = n+1S4=
n S 3, luego se puede escribir la curva como combinami’ lineal de 4 funciones bases que
seran

X (S) =B 1n534(S) Xn§3+Bn524(S) Xn32+Bng14(S) Xns1+Bna(S) Xn. paras [n,n+1)

Las Figuras C.6 y C.7 muestran las funciones base involucradaen elspan [3,4), que
son By 3(s), B2,3(S) y B3 3(s). La Figura C.6 muestra las funciones completas mientras que
la Figura C.7 muestra solamente los segmentos polinomiales dspan

Figura C.6: Gra“co de las funciones involucradas en el span [8): B 3(S), B2,3(S) y B3 3(S)
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Figura C.7: Gra“co de los segmentos polinomiales de las funciones involucradas ensphn
[3,4): B1,3(8), B23(s) y B33(s)

C.2. Implementaci” on

Una vez calculadas las matrices By G para =0,...,Ng S 1, es posible escribir la
ecuacbn dex(s) en elspan S , llamado x(s) , de la siguiente manera.

Xo
x(s) = 1,s,..,s51 BSG ' ,donde s +1
XNg S1
o tambien puede escribirse como
Xo
x(s+ )= 1(s+ ),..(s+ ) BSG ' 0 s<1
XNg S1

luego la curva B-Spline queda de“nida por la siguiente ecuadon:

X(9)  _ L(s* ),..(s+ )®? 0..0
ys) 0,..0 L(s+ ),.,(s+ )it
S X
5 e y Q ,0 s<1
0 BSG Qv

Luego, la recta tangente en cada punto est'dada por la siguiente ecuacin
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,0

QX
Qy
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0,L2(s+ ),..(dS1)(s+ )déz
0,..

0,..0 V
0,12(s+ ),...(dS1)(s+ )92



Ap’endice D

Implementaci” on del Algoritmo de
Difusi”’on Anisotr” opica

La resolucibn discreta de la difusén anisotropica es realizarN iteraciones de la sigu-
iente ecuacon:

Ii™t = 1§ + (caDn+ csDs+ ceDe+ Do), t 0
donde

Dn = lisyy S 1jj, Ds = lisrj S 1jj, De=1§51S ljj, Do = ljj+1 S Ijj

& = g(Dk), parak = n,s,e,0

Ii? es la imagen inicial en el pixel (;j ), Dn, Ds, De, Do son las derivadas norte, sur, este y
oeste, respectivamente para un pixeli(j ) y g(s) es alguno de los operadores considerados,
en este caso Lorentz o Leclerc.

Lorentz:
S) =
a(s) 1+ 5
Leclerc: ,
os)= €27

Los parametrosN, ,y son pa@metros de entrada y pueden elegirse arbitrariamente.
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